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Introduction

1.1 L’organisation de ’ADN dans le noyau

Au sein des cellules des étres vivants, le support de I'information permettant aux cellules d’assurer leur
fonction est encodé par ’ADN (Acide Désoxyribonucléique). L’ADN est une macromolécule composée
généralement de deux brins, tous les deux orientés dans des sens opposés : le brin sens (5" vers 3,
ou forward) et le brin anti-sens (3’ vers 5’, ou reverse) qui forment une double-hélice (WATSON et
Crick 1953). Cette macro-molécule est composée d’une multitude d’unités de bases, les nucléotides. Les
nucléotides sont présents sous quatre formes dans PADN : I’Adénine (A), la Cytosine (C), la Guanine (G)
et la Thymine (T), reliés entre eux par des liaisons covalentes. L’ADN étant double-brin, ces nucléotides

sont complémentaires et forment des paires : le A s’associe au T, et le C au G.

Le génome correspond & ’ensemble du matériel génétique encodé par ’ADN apportant I'information
nécessaire au développement d’une cellule et & son bon fonctionnement. Chez I’homme, le génome est
composé de plus de 3 milliards de nucléotides ou paires de bases (ou base pair, bp), réparti principalement
sur 23 paires de chromosomes. Une partie du génome encode les protéines, ce sont les genes, une autre
partie, non-codante, contient des éléments régulateurs et fortement répétés de ’ADN. En outre, TADN
n’est pas nu dans le noyau, mais est associé a des protéines lui permettant de s’organiser et de se

compacter, formant un complexe nucléoprotéique qu’on appelle la chromatine.

1.1.1 La fibre de chromatine

1.1.1.1 Le nucléosome

L’unité de base de la chromatine est le nucléosome (voir Figure 1.1). Chaque nucléosome est constitué
d’ADN d’une taille d’environ 145 bp qui s’enroule autour d’un octamere de protéines, les histones. Chaque
histone est formée de deux parties, le “core”, faisant la liaison avec ’ADN et les autres histones, et les
extrémités, qui peuvent subir des modifications post-traductionnelles. Les nucléosomes sont composés de
deux dimeres d’histones H3-H4 et deux dimeres H2A-H2B. De cette fagon, ’ADN est 6 fois plus compact

qu’un fragment d’ADN nu d’une méme longueur.

Les nucléosomes sont connectés entre eux via un segment d’ADN associé & une histone de liaison HI,

formant le chromatosome. Cette histone de liaison a un réle important dans la structure de la chromatine,
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et stabilise le nucléosome (FYODOROV et al. 2018). La fibre de chromatine ainsi composée en “collier de

perle” forme le premier niveau de compaction de ’ADN.
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FIGURE 1.1 — Représentation du nucléosome associé a ’ADN. Le nucléosome est composé d’un octamere des
histones H2A, H2B, H3 et H4, et d’une molécule I’ADN en double hélice de ~ 145 bp. Adapté de (GRAFF et
MANSUY 2008).

1.1.1.2 Niveaux supérieurs de compaction

Le premier niveau de compaction en “collier de perle” forme une fibre de chromatine d’un diamétre
d’environ 10 nm. Cette fibre se replie également sur elle-méme, lui permettant d’atteindre un niveau de
compaction supérieur, d’un diametre d’environ 30 nm. La formation de cette structure serait assurée par
I’association entre nucléosomes via l'intervention de I'histone H1. Cette structure plus large étant diffici-
lement observable, sa présence in-vivo est toujours sujet & débat (FYODOROV et al. 2018 ; TREMETHICK
2007).

Les deux états de compactions supérieurs bien connus de la chromatine sont I’hétérochromatine et
I'euchromatine. L’hétérochromatine correspond a la chromatine dense ou permissive. En son sein, les
geénes sont réprimés par le fait que les nucléosomes sont fortement compactés et repliés sur eux-mémes.
Elle est composée des régions télomériques et centromériques, en plus des genes inactifs. L’euchromatine,
en revanche, correspond a 1’état accessible de la chromatine. En son sein, les nucléosomes sont espacés, et

les génes sont plus facilement accessibles a la machinerie transcriptionnelle (ALLIS et JENUWEIN 2016).

La régulation de ces états de la chromatine dépend de la compaction, plus ou moins dense des nu-
cléosomes, et par leur capacité a interagir entre-eux. Cette régulation de la structure de la chromatine
en deux états est assurée par des modifications de PADN et des histones qu’on appelle modifications

post-traductionnelles ou marques épigénétiques.
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1.1.1.3 La régulation de la chromatine par les marques épigénétiques

La structure de la chromatine peut étre régulée de fagon dynamique par diverses modifications épigéné-

tiques, comme la méthylation de ’ADN, les modifications d’histones ou bien les variants d’histones.
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FIGURE 1.2 — Effet des modifications post-traductionnelles sur ’état de compaction de la chromatine. L’ADN
méthylé est associé a une chromatine dense. Le premier état de compaction est formé de nucléosomes, qui peuvent
étre modifiés par des marques épigénétiques. Ces modifications post-traductionnelles vont définir I’état local de
compaction de la chromatine. H3K36me3 et H3K4me3 sont des modifications post-traductionnelles associées a
la chromatine active ou euchromatine. L’hétérochromatine elle est définie par des marques comme H3K9me3 et
H3K27me3. Adapté de (ZHOU, GOREN et BERNSTEIN 2011)

1.1.1.3.1 La méthylation de PADN Chez les mammiféres, la méthylation de P’ADN correspond
a l'ajout d’'un groupement méthyl C' Hj sur les Cytosines qui précedent une Guanine, on parle alors de
di-nucléotide CpG. Un grand nombre de geénes sont enrichis en CpG, formant des ilots CpG, et leur
niveau d’expression corréle avec le nombre d’ilots observés. Un fort niveau de méthylation de I’ADN au
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niveau d’un gene correspond souvent & une région inactive. A I'inverse, les régions accessibles ou actives

sont moins enrichies en CpG (voir Figure 1.2) (ZHOU, GOREN et BERNSTEIN 2011).

1.1.1.3.2 Les modifications d’histones Les histones possédent une queue N-terminale composée
d’une trentaine d’acides aminés accessibles aux modifications post-traductionnelles (voir Figure 1.1).
Il existe différentes modifications de cette queue N-terminale, comme 'acétylation, la méthylation, la
phosphorylation ou encore 'ubiquitination, qui peuvent agir sur les différents résidus présents. Ces mo-
difications sont notées en fonction du résidu impacté, de leur type, et leur effet peut grandement varier
sur ’état local de compaction de la chromatine. Par exemple H3K4me3, qui indique une tri-méthylation
de la Lysine en 4éme position de la queue N-terminale de ’histone H3. Elle est un marqueur de 1’eu-
chromatine, enrichie au niveau des régions promotrices des génes actifs. A linverse, la tri-méthylation
de la 9eme lysine de 1'histone H3, elle aussi enrichie au niveau des régions promotrices est une marque
associée & la répression de la transcription, et donc de 'hétérochromatine (voir Figure 1.2) (SiMs III,
NISHIOKA et REINBERG 2003).

1.1.1.3.3 Les variants d’histones Les variants d’histones peuvent aussi agir sur 1’état local de
la chromatine lorsqu’ils se substituent a leur forme canonique. Ils sont codés par des genes différents,
et peuvent s’incorporer tout au long du cycle cellulaire. Leur action sur I’état de la chromatine peut
étre directe ou indirecte, et il existe des variants pour chaque type d’histone canoniques (MARTIRE et
BANASZYNSKI 2020). Par exemple, le variant d’histone H2AX, lorsqu’il est phosphorylé au niveau de sa
queue C-terminale, posseéde un réle majeur dans la réparation de ’ADN, notamment dans la signalisation
des dommages & PADN (YUAN, ADAMSKI et J. CHEN 2010).

L’état d’accessibilité locale de la chromatine, ainsi que ses modifications épigénétiques sont donc repré-
sentatives de son niveau de compaction, et de son état accessible (euchromatine) ou au contraire dense
(hétérochromatine). En cartographiant ’état d’accessibilité de ’ADN ou différentes protéines et modifi-
cations post-traductionnelles, on peut alors mesurer cet état chromatinien en appliquant des méthodes
omiques (voir parties 1.3, 1.3.2 et 1.3.4), ce qui permet d’analyser la structure de la chromatine & I’échelle

du génome entier.

1.1.2 Les génes, la partie transcrite du génome

Dans le génome, il existe différentes compositions d’ADN qui encodent des fonctions particulieres. On
peut annoter ces régions selon leurs fonctions, celles ayant un role transcriptionnel sont les génes. La
transcription est le procédé permettant de recopier I’ADN sous forme d’ARN messager, le transcrit, qui

sera ensuite traduit en protéines en dehors du noyau, par les ribosomes.

Les génes des eucaryotes sont majoritairement structurés par deux types de séquences : les exons, qui
contiennent des séquences qui formeront le transcrit mature, et les introns, des séquences séparant les
exons entre eux, qui seront transcrites (présents dans les transcrits pré-matures) mais non traduites (voir
Figure 1.3).

Les exons sont subdivisés en deux parties, une partie traduite (CDS, pour Coding DNA Sequence), qui
contient la séquence de la protéine, et une partie régulatrice, la 5’ et 3 UTR non traduites mais ayant

des propriétés régulatrices de la transcription du gene.
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Les introns sont délimités en 5’ par un site donneur et en 3’ par un site accepteur, qui permettent
leur reconnaissance et leur excision par le mécanisme de 1’épissage. Ce processus intervient pendant
la transcription du gene et permet a celui-ci de coder pour différentes protéines. Pendant ce procédé,
certains exons seront conservés et d’autres exclus du produit final, formant I’ARN mature. A partir d’un
seul gene, et donc d’un seul ARN pré-mature, I’épissage alternatif permet de produire une multitude de
transcrits possibles. Ceci permet par exemple au génome humain de contenir I'information pour encoder

plus de 90 000 protéines avec seulement ~ 20 000 genes.

Transcription Start Site Transcription End Site
(TSS) (TES)
—>

Intron \/ \/ \/ ———---- Gene
- Transcription

ARN prémature

Epissage

FIGURE 1.3 — Organisation et produits de la transcription et de 1’épissage pour un gene. La région génique est
divisée en différentes sous régions : le promoteur (en rouge), est une région réduite autour du TSS qui contient
des sites de fixation ainsi que différents facteurs de transcription. Le géne est ensuite subdivisé en deux parties :
les exons et les introns. Les exons contiennent une partie traduite (CDS) et une partie régulatrice non traduite
(5" et 3 UTR).

ARN mature

1.1.2.1 La transcription des génes

Le mécanisme de transcription permet de créer un ARN messager, contenant l'information du géne,
pour ensuite étre traduit en protéine. Il fait intervenir une ARN polymérase, la RNA Polymerase II
(PollI) qui va se fixer au niveau de la région promotrice du géne (voir Figure 1.3). La transcription sera
ensuite initiée & partir du site d’initiation de la transcription ou Transcription Start Site (TSS) grace
a l'intervention de protéines, les facteurs de transcription, qui reconnaissent des motifs sur ’ADN dans
la région promotrice et qui vont recruter et activer la Polll (Patrick CRAMER 2019) (voir Figure 1.4).
Apres initiation de la transcription au niveau du 7SS, la Polll forme un complexe avec des facteurs
d’élongation et ’ADN simple brin permettant ainsi la continuité de la transcription. Celle-ci continue
jusqu’au site de fin de transcription ou Transcription End Site (TES). Une queue polyA est ajoutée en
3’ du transcrit pendant la polyadénylation afin de le stabiliser, empécher sa dégradation et permettre
sa migration en dehors du noyau (SLOMOVIC et al. 2010). Enfin, I’épissage a lieu apres la transcription
complete de ’ADN en ARN, lorsque les sites donneur et accepteur d’un intron forment une boucle qui

sera épissée par le spliceosome (Patrick CRAMER 2019).

Les différents mécanismes de transcription, ’expression des génes et 1’épissage peuvent étre étudiés par
des méthodes omiques qui permettent leur cartographie (voir partie 1.3.2) et leur quantification (voir
partie 1.3.5).
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FIGURE 1.4 — Mécanisme de transcription par PARN Polymérase II. Les facteurs de transcription (violet) au
niveau du promoteur permettent l'initiation de la transcription, mais régulent aussi (jaune et rouge) lactivité
de la Polll pendant 1’élongation du transcrit. A la fin de la transcription, une queue poly A est ajoutée en 3’
du transcrit au niveau du site de polyadénisation (pA) pour le stabiliser et empécher sa dégradation.Adapté de
(Patrick CRAMER 2019)

1.1.2.2 La région promotrice

L’expression d’un gene est contrélée par un ensemble de processus complexes, dont une grande partie
est localisée dans la région promotrice ou promoteur du géne. Un gene pouvant contenir plusieurs 7'SS,
la région promotrice est donc variable et sa composition joue sur 1’épissage alternatif (KOLATHUR 2021 ;
Paula CRAMER et al. 1997). C’est dans la région promotrice que la Polll sera recrutée et la transcription
initiée. Elle contient de nombreuses séquences ou motifs (voir partie 1.3.2) reconnus par des facteurs de

transcription, qui peuvent réguler la transcription du gene.

En outre, de nombreuses techniques omiques (voir partie 1.3) ont montrées que la région promotrice
d’un geéne actif était particulierement accessible, avec une densité moindre de nucléosomes (voir partie

1.3.4), ainsi que des marques d’histones favorisant I’expression (voir partie 1.1.1.3.2).

1.1.3 Les G-quadruplexes (G4)

Au sein du noyau, I’ADN en double-hélice est majoritairement sous la forme B-DNA (WATSON et CRICK
1953). Cependant, ’ADN en double-hélice peut également prendre des formes alternatives, comme le
Z-DNA, et méme adopter des structures différentes, tel que ’ADN cruciforme, les triplexes ou bien
les G-quadruplexes (MIRKIN et al. 2008). Ces structures contribuent & Uinstabilité du génome, et leur
distribution dans le génome co-localise souvent avec des dommages associés a des maladies génétiques
(ZHAO et al. 2010). Parmi ces structures, les G-quadruplexes, ou G4 sont connues pour étre enrichies
dans les télomeres et dans les régions promotrices des genes (LAGO et al. 2021), ainsi que dans les origines

de réplications (PROROK et al. 2019).

1.1.3.1 La structure du G4

Les G-quadruplexes ou G4 sont des structures formées a partir d’ADN ou d’ARN riches en Guanines

(G). La structure du G4 contient une série de quatre G ou plus qui s’enchainent pour former des
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tétrades, ou G-tetrads. Ces G-tetrads sont liés entre eux par des liaisons hydrogenes (voir Figure 1.5
A), et les séquences entre les G-tetrads forment des boucles. La stabilité d’'un G4 dépend de l'origine
du brin (ADN ou ARN), de la taille des boucles et de leur composition, ainsi que de la composition
des G-tetrads. L’environnement moléculaire et la composition chimique du milieu possede également une
influence sur la stabilité de la structure. Par exemple, des ions potassium (K*) peuvent se positionner
entre les G-tetrads, et stabiliser la structure (LIGHTFOOT et al. 2019). Les G4 sont formés via différentes
configurations, qui dépendent de la facon dont les boucles s’associent pour former la structure (voir

Figure 1.5), rendant sa prédiction & partir de la séquence compliquée.
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FIGURE 1.5 — Structure d’un G-quadruplexe (G4) et ses différentes formations possibles & partir du brin d’ADN.
Adapté de (J. ROBINSON et al. 2021).

1.1.3.2 Identification et cartographie des G4

Les premieres études ayant mis en évidence que I’ADN pouvait se replier pour former des G4 sont
des études biophysiques (GELLERT, LIPSETT et DAVIES 1962 ; HOWARD, FRAZIER et MILES 1977). Ces
études ont permis d’établir que de nombreuses séquences d’ADN et d’ARN comportant un enchainement
de G pouvaient former un G4, et la mise au point d’une séquence consensus a été faite a partir de ces
séquences. Cette séquence consensus ou motif, permet de prédire si une séquence peut former un G4,
via I'utilisation d'une expression réguliere (G'> 3N,G > 3N, G > 3N,G > 3).

Les G4 n’ont cependant été observés in wivo que dans les années 2000, au niveau des télomeres
(DUQUETTE et al. 2004), mais aussi au niveau de la région promotrice d’'un oncogéne, MYC. Plus
intéressant encore, il a été montré que la stabilisation des G4 dans cette région permet de réguler
négativement ’expression de MY C, proposant un role actif de ces structures, de la méme fagon qu’'un

élément régulateur (SIDDIQUI-JAIN et al. 2002).

C’est suite au séquengage du génome humain (I. H. G. S. CONSORTIUM 2004) que des prédictions ont
été faites a l’échelle du génome pour déterminer la position de sites potentiels pouvant former des
G4 (Putative Quadruplex Sequences, ou PQS), en recherchant la présence du motif canonique dans la
séquence du génome (HUPPERT et BALASUBRAMANIAN 2005). Ces méthodes ont permis de montrer que
les PQS, enrichis au niveau des promoteurs, auraient un role actif dans la régulation de ’expression
des génes (HUPPERT et BALASUBRAMANIAN 2007). Les méthodes basées uniquement sur une recherche

d’une expression réguliere manquent de flexibilité lorsqu'une séquence diverge du motif canonique. De
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nouvelles méthodes ont été développées, basées sur des algorithmes experts, comprenant un ensemble
de regles dictées par les propriétés biophysiques pour calculer un score déterminant la propension de la

séquence & former un G4 (HON et al. 2017 ; BEDRAT, LACROIX et MERGNY 2016).

Des approches expérimentales utilisant des techniques omiques (voir partie 1.3) ont ensuite été mises au
point afin de cartographier les G4 sur le génome. Une premiére méthode a permis de cartographier les G4
dans des conditions in vitro, en mesurant la capacité physique de PADN mis a nu a former ces structures
(CHAMBERS et al. 2015). Une seconde méthode, via 'utilisation d’un anticorps spécifique (voir partie
1.3.2) a permis de cartographier in vivo les G4 (HANSEL-HERTSCH, SPIEGEL et al. 2018; K.-w. ZHENG
et al. 2020).

L’utilisation d’un anticorps spécifique a permis de révolutionner I'analyse des G4 in vivo, mettant en
évidence leurs roéles actifs dans la structure de la chromatine et sa conformation 3D, dans la stabilité et
lendommagement de ’ADN (J. ROBINSON et al. 2021) (voir Figure 1.5), mais aussi dans la régulation
de lexpression des génes (LAGO et al. 2021). De plus, la cartographie des G4 in vivo permet d’avoir
acces aux séquences d’ADN correspondant a des sites probables de formation de G4, et donc de disposer

de nouvelles sources d’informations pour leur prédiction.

Des modeles de Machine Learning ou Deep Learning (voir parties 1.4.1 et 1.4.3) peuvent étre utilisés
pour prédire les sites de liaisons de protéines en utilisant ’ADN (ALIPANAHI et al. 2015), mais nécessitent
de nombreuses données d’entrainement, ce que proposent les méthodes omiques (voir partie 1.3). Des
méthodes similaires ont déja été utilisées pour la prédiction des G-quadruplexes, proposant de bons
résultats (SAHAKYAN et al. 2017; KLIMENTOVA et al. 2020). Cependant, soit ces modéles se basent
encore sur la prédiction des PQS (SAHAKYAN et al. 2017), ou alors utilisent les données cartographiant
les G4 in vitro. Des méthodes permettant la prédiction de régions composées de G4 observés in vivo (G4

actifs) selon le type cellulaire sont encore & mettre au point.

1.1.4 La structure 3D de la chromatine

La fibre de chromatine est une molécule complexe pouvant adopter différents niveaux de compactions
selon les régions du génomes. Elle s’organise en différents niveaux qui régulent les fonctions cellulaires
comme ’expression des geénes (BANIGAN et MIRNY 2020), ou la réparation de PADN (YATSKEVICH,
RHODES et NASMYTH 2019).

1.1.4.1 Les méthodes d’étude de ’organisation 3D de la chromatine

1.1.4.1.1 Le DNA-FISH I’organisation de ’ADN dans le noyau peut étre étudiée grace a des
méthodes de microscopie, comme le DNA-FISH (Fluorescence In Situ Hybridization). Cette méthode se
base sur I’hybridation de sondes fluorescentes qui ciblent des loci d’ADN spécifiques, qui sont visibles par
microscopie. Une variante du FISH, I’ Oligopaint, permet de visualiser des régions a plus forte résolution,
de l'ordre du kilobase (BELIVEAU et al. 2017). Ces méthodes permettent de visualiser la proximité spatiale
entre des loci d’intérét, et permettent également d’étudier I’organisation des chromosomes dans le noyau

a D’échelle de cellules uniques et de maniére dynamique (SzZCZEPINSKA, RUSEK et PLEWCZYNSKI 2019).
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1.1.4.1.2 La capture de conformation de la chromatine Afin d’étudier 'organisation 3D de
I’ADN dans le noyau a ’échelle du génome entier, des méthodes dites 3C, pour Chromosome Confor-
mation Capture, ont été développées. Elles partent du principe que plus deux loci sont proches dans
I’espace, plus leur fréquence d’interaction dans la population cellulaire sera importante. Les méthodes
de 3C permettent de mesurer la fréquence de contacts entre loci & haut débit dans une population

cellulaire et sont ainsi complémentaires des méthodes par imagerie.

Le 8C (N. NAUMOVA et al. 2012) permet d’étudier les interactions entre deux loci d’ADN par PCR
quantitative, et n’est donc pas une méthode omique, ce qui ne permet pas d’étudier 'organisation 3D
dans un contexte pangénomique (voir partie 1.3). C’est pourquoi d’autres méthodes, basées sur le 3C,
mais utilisant le séquencage a haut débit ont vu le jour. Le 4C-seq (Circular 3C') (WERKEN, VREE et al.
2012) et le Hi-C (High-throughput chromosome conformation capture) (LIEBERMAN-AIDEN et al. 2009 ;
S. S. RAO et al. 2014) sont deux méthodes permettant d’étudier I'interaction d’un locus avec le reste du
génome (4C-seq) & trés haute résolution, ou d’étudier 'interaction de tous les loci du génome, & moindre

résolution (Hi-C). Ces méthodes sont décrites en détail dans la partie 1.3.6.

La visualisation des interactions tri-dimensionnelles (3D) de la chromatine par Hi-C produit des matrices
d’interaction, ou chaque cellule de la matrice correspond a une paire de loci, et sa valeur a la fréquence
d’interaction de ces deux loci & différentes résolutions possibles (voir Figure 1.7 B et C). Ces matrices
d’interaction permettent d’étudier les caractéristiques biophysiques de la chromatine. Notamment que la
fréquence d’interaction entre deux loci dépend de leur distance génomique selon une loi de puissance (voir
Figure 1.6). Dans cet exemple, la fréquence d’interaction peut étre modélisée par une loi de puissance
ayant un exposant de —1 (“effet” distance). Cet exposant peut varier en fonction du génome, il est par
exemple différent entre la Drosophile et 'Homme (BARBIERI et al. 2012) et varie selon le chromosome
et la phase du cycle cellulaire (Natalia NAUMOVA et al. 2013).
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FIGURE 1.6 — La probabilité de contact en fonction de la distance génomique moyenne a travers le génome (bleu)

suit une loi de puissance comprise entre 500k et 7Mb (région ombrée) avec une pente de —1.08 (cyan). Adapté
de (LIEBERMAN-AIDEN et al. 2009).

On peut observer cet effet distance grice a la diagonale des données Hi-C (voir Figure 1.7 B et C) :
linteraction est forte & faible distance (trés rouge), puis diminue & mesure que la distance augmente
(pour passer au blanc). En outre, les loci interagissent préférentiellement avec d’autres loci du méme
chromosome (intra-chromosomique), plutdt qu’avec ceux du chromosome voisin (inter-chromosomique)
(voir partie 1.1.4.6.1).
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1.1.4.2 Les Domaines Topologiquement Associatifs (T'A D)

Des expériences utilisant des données Hi-C (DIXON et al. 2012) (voir partie 1.3.6) ont mis en évidence
des domaines 3D particuliers d’une taille de 100kb & 1Mb, les Domaines Topologiquement Associatifs,
ou Topologically Associating Domain (TAD). Dans un TAD, deux loci ont une plus grande fréquence
d’interaction qu’entre des loci de TAD adjacents. Ces interactions 3D formant les TAD sont facilement
observables en Hi-C, car ils correspondent a des triangles ou des carrés (voir Figure 1.7 A). Les frontiéres
entre les TAD sont déterminées par des méthodes bio-informatiques (voir partie 1.3.6.1.5, Figure 1.7
A) et lidentificaton des TAD a montré que 90% du génome de la souris étaient recouverts de TAD,

fortement conservés chez les mammiferes.

En outre, il a été montré que les frontieres des TAD sont délimitées par des séquences insulatrices,
qui bloquent les interactions longue distance (DIXON et al. 2012). Les TAD ont un role fonctionnel :
ils favorisent les contacts longue distance entre des régions fonctionnelles, comme les contacts promo-
teurs/enhanceurs (RON et al. 2017), la recombinaison V(D)J & l'origine de la formation de nouvelles
immunoglobulines (J. HU et al. 2015) ou bien la réplication de ’ADN (DEKKER et HEARD 2015).

En augmentant la profondeur de séquengage, et donc la résolution des données Hi-C, on a pu observer
sur la carte d’interaction de nouveaux éléments structurels impossible a identifier & plus faible résolution.
Par exemple, la premiére expérience de Hi-C (LIEBERMAN-AIDEN et al. 2009) ne permettait d’observer
que des éléments structuraux ayant lieu & grande échelle, & une résolution de 100kb ou moins (voir Figure
1.7 B). Les cartes Hi-C plus résolutives (~1kb) (S. S. RAO et al. 2014) ont mis en évidence de nouveaux
domaines plus petits que les TAD, des sous-TAD, remettant en question la définition de ces domaines
3D (voir Figure 1.7 C). Ces nouveaux domaines, imbriqués de maniére hiérarchique dans de plus grands,
impliquent que les interactions au sein de la population cellulaire ne sont donc pas homogenes, et donc
proviennent de différents états possibles de la chromatine pour un méme locus. Ceci suggere que la
formation d’'un TAD est issue d’un processus dynamique et variable selon les cellules (S. S. RAO et al.
2014).

1.1.4.3 La formation des TAD

La détection des TAD a partir d’expériences de Hi-C implique de localiser les frontieres d’un domaine
3D. Avec une plus grande résolution, on détecte de nouvelles frontieéres alors impossibles a observer
aux résolutions les plus faibles. Il a été montré que les sous-TAD étaient délimités par une boucle de
chromatine (S. S. RAO et al. 2014). Toutes les frontieres de ces sous-TAD sont associées soit a une

transition de compartiment ou sous-compartiment (voir partie 1.1.4.5), ou & une boucle de chromatine.

On peut observer les boucles de chromatine sur les expériences de Hi-C a grande résolution, via les
interactions entre régions insulatrices délimitant un sous-TAD. On peut visualiser ces interactions sous
la forme d’un point rouge sur la carte Hi-C (voir Figure 1.7 C). Cette interaction expliquerait comment

les TAD (ou sous-TAD) sont formés, via la création de boucles de chromatine.

1.1.4.3.1 La protéine insulatrice CTCF Les séquences insulatrices sont reconnues et fixées par
la protéine CTCF (CCCTC-binding), dans 75 & 95% des cas selon le type cellulaire (DIXON et al. 2012).

CTCF est une protéine avec une structure en doigts de zinc qui lui permet de se fixer & PADN et
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reconnait un motif spécifique orienté. Ces sites sont présents en treés grand nombre sur le génome, et tous
ne co-localisent pas avec une frontiere de TAD. Il a cependant été montré que ce sont les sites convergent
(donc dans deux sens opposés) qui forment préférentiellement une boucle de chromatine (voir Figure
1.8 A et B) et qu’une inversion d’un des deux sites pouvait amener & une disparition de la boucle de la
chromatine (WIT et al. 2015). En outre, & I’échelle du génome, une dégradation de CTCF entraine un
affaiblissement général des frontieres des TAD (NORA et al. 2017) (voir Figure 1.8 C), ce qui montre que
la fixation de CTCF sur des sites convergents est essentiel a la formation des boucles.

A TAD 1 TAD 2

fréquence
Hi-C d'interaction
heat map I high
CTCF low
ChIP-seq
orientation >‘ H < <4
Avec CTCF Sans CTCF

1000 CTCF ChlIP-seq
L TN .
Bound‘arlies

Q\

/O chr8 87.9Mb 93.9Mb

@ CTCF
— Site de fixation CTCF sens
— Site de fixation CTCF antisens

FIGURE 1.8 — Le réle de CTCF dans les boucles et les frontieres de TAD. A Schéma d’une carte Hi-C mon-
trant la formation de TAD par une boucle (point rouge au sommet des triangles) via des frontiéres insulatrices
reconnues par CTCF (orientation représentée par des triangles rouges et bleus), adapté de (CHANG, GHOSH et
NOORDERMEER 2020). B Schéma de la boucle formant un TAD via la reconnaissance de deux sites convergents
par CTCF. C Carte Hi-C d’une résolution de 20kb avant et aprés dégradation de la protéine CTCF. La dégrada-
tion de CTCF entraine une baisse d’insulation entrainant la déstructuration des TAD. Adapté de (NORA et al.
2017).

1.1.4.3.2 Le complexe de la cohésine La cohésine est un complexe de protéines formant un an-
neau grace a des protéines de maintenances structurelles ou Structural Maintenance of Chromosomes

(SMC). Les SMC font partie d’une grande famille d’ATPase qui interviennent dans l’organisation struc-
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turelle de la chromatine au sein du noyau, de part sa présence dans les condensines, et dans les cohésines
(YATSKEVICH, RHODES et NASMYTH 2019). En plus de son role de cohésion des chromatides sceurs pen-
dant la duplication, elle co-localise souvent avec la protéine CTCF (CHANG, GHOSH et NOORDERMEER
2020), ce qui suggeére un rdle dans la formation des TAD (voir Figure 1.9 A). En effet, suite a4 une
déplétion d’une des sous unité de la cohésine (SCC1), la totalité des domaines formés par les boucles
disparaissent du génome (Suhas SP RAO et al. 2017; WUTZ et al. 2017) (voir Figure 1.9 B).

A B

Avec cohésine Sans cohésine
crr Chrl )
/; /I;
91.9 95.8Mb 919 95.8 Mb
m{ o
O p . Lgl:ﬂl * m =107

@ CTCF
— Site de fixation CTCF sens

— Site de fixation CTCF antisens
__ 3 Boucle de cohésine

FIGURE 1.9 — Le role de la cohésine dans les boucles et les frontieres de TAD. A Schéma montrant comment la
cohésine pourrait maintenir deux sites CTCF convergents proches, formant une frontiere de TAD. B Carte de
Hi-C montrant ’élimination totale des TAD apres dégradation de la sous-unité SCC1 de la cohésine, adapté de
(Suhas SP RAO et al. 2017).

1.1.4.4 Le processus d’extrusion de boucles

L’association entre la boucle de cohésine et CTCF semble avoir un réle primordial dans la formation des
domaines 3D (TAD et sous-TAD). En se basant sur ce lien, un modeéle appelé I'extrusion de boucle, ou
loop extrusion a été développé in silico afin de reproduire les données de Hi-C, et a montré de grandes
similitudes avec les données Hi-C expérimentales (FUDENBERG et al. 2016). Dans ce modele, le complexe
de la cohésine s’associe de maniere aléatoire avec la fibre de chromatine et forme progressivement une
boucle qui s’allonge de maniére bidirectionnelle. L’extrusion est bloquée d’un seul c6té lorsque le proces-
sus rencontre CTCF associé avec ’ADN dans la bonne orientation (voir Figure 1.10). Quand la cohésine
a rencontré un site CTCF des deux cotés du TAD, la boucle se stabilise, ce qui explique la fréquence
d’interaction forte observée au niveau du sommet du TAD sur les cartes de Hi-C (voir Figure 1.8 A). Ce
mécanisme actif qui “glisse” le long de ’ADN explique également les contacts entre les différents loci du
TAD, puisque ceux-ci entrent en contacts tout le long du processus de loop extrusion (CHANG, GHOSH

et NOORDERMEER 2020).

13
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CTCF
—» Site de fixation CTCF sens
— Site de fixation CTCF antisens

" Boucle de cohésine

FIGURE 1.10 — Modele de I'extrusion de boucles, faisant intervenir CTCF et I’anneau de cohésine. L’anneau
de cohésine agit comme un moteur moléculaire extrudant I’ADN de maniére bidirectionnelle, jusqu’a rencontrer
CTCEF associé a son site de fixation. Adapté de Loops that mend the genome par Leonid A. Mirny.

Ce modele d’extrusion de boucle ne s’applique pas uniquement a la création des TA D, mais a bien d’autres
mécanismes faisant intervenir les complexes SMC, notamment pendant la compaction et ségrégation des
chromosomes pendant la mitose, la cohésion des chromatides sceurs pendant la méiose, mais également
des processus de contacts entre le promoteur et ses régions régulatrices (enhanceurs) et la réparation
de PADN (YATSKEVICH, RHODES et NAsMyYTH 2019). Il a été directement observé une premiere fois
par des expériences in vitro sur les condensines de la levure (GANJI et al. 2018), puis sur les cohésines
humaines (Y. KM et al. 2019) (DAVIDSON et al. 2019). Ces expériences ont permis de montrer que ce
mécanisme agit comme un moteur moléculaire et extrude trés rapidement a une vitesse d’environ 1kb/s
(BANIGAN et MIRNY 2020).

Sur les cartes Hi-C tres résolutives, on peut également observer des bandes ou stripes rouges sur les
bordures des TAD, jusqu’au sommet, ce qui suggere que le processus d’extrusion de boucle est bloqué
d’un c6té par CTCF, mais continue de progresser de l'autre (voir Figure 1.11) (VIAN et al. 2018). Les
cartes Hi-C étant formées par les interactions ADN-ADN dans une population cellulaire, ces stripes

pourraient résulter d’un ensemble de boucles en train d’extruder d’'un seul coté.

De plus, des protéines connues pour s’associer a la cohésine, comme NIPBL, co-localisent avec celle-ci au
niveau des frontiéres insulatrices formant les TAD, et notamment sur celles montrant des stripes. NIPBL
est responsable du chargement de 'anneau de cohésine sur ’ADN] et sa déplétion durant 'extrusion de
boucle interrompt le mécanisme (DAVIDSON et al. 2019), ce qui suggere un role actif de cette protéine dans
ce processus. Un autre facteur connu pour s’associer avec la cohésine, WAPL, qui permet notamment
la dissolution des anneaux de cohésines semble avoir un réle important dans la loop extrusion, car une
déplétion de cette protéine induit la formation de boucles et stripes plus longues au niveau des TAD
(voir Figure 1.12) (HAARHUIS et al. 2017).

L’ensemble de ces éléments suggere un mécanisme actif de la loop extrusion & l'origine de la formation

des boucles de chromatines et de TAD. La visualisation de phénomeénes comme les stripes, et I'impact
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—— stripes

FIGURE 1.11 — La loop extrusion peut former des stripes sur les cartes Hi-C. Ce phénomeéne peut s’observer dans
le cas ou un anneau de cohésine est bloqué d’un c6té par CTCF et extruderait d’un seul cété. Ce locus entrerait
alors en interaction avec l’ensemble du TAD formant une bande rouge d’interaction de forte intensité sur les
cartes Hi-C. Adapté de (VIAN et al. 2018)

[H]

<
=N

FIGURE 1.12 — Carte de Hi-C & une résolution de 20kb avant et aprés délétion de WAPL (HAARHUIS et al. 2017).
La déplétion de WAPL augmente le temps d’interaction entre ’ADN et les cohésines et forme des boucles plus
longues, observables en Hi-C.
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de la déplétion des protéines intervenant dans ce modele sur les cartes Hi-C suggere que ce mécanisme
est bien utilisé in vivo, et serait responsable d’une grande partie de I'organisation de la structure tri-

dimensionnelle de la chromatine dans le noyau.

1.1.4.5 Les compartiments A et B de la chromatine

Il existe majoritairement deux formes sous laquelle la chromatine est présente a grande échelle, ’euchro-
matine et 'hétérochromatine (voir partie 1.1.1.2). Cette organisation de la chromatine se reflete en 3D
dans un niveau supérieur a celui des TAD. En effet, la premieére expérience de Hi-C, réalisée en 2009, a
mis en évidence une décomposition des interactions des loci en deux ensembles, appelés compartiment
A et compartiment B (LIEBERMAN-AIDEN et al. 2009). Ces deux compartiments n’interagissent pas ou
peu ensemble, et forment des damiers sur la carte d’interaction normalisée (voir Figure 1.13 et par-
tie 1.3.6.1.3.2). Ce quadrillage formé par l'alternance des deux compartiments le long du chromosome
montre que deux loci d’ADN sont capables d’interagir a longue distance et peuvent étre proches dans
Pespace. Ceci suggeére un partitionnement du génome dans l'espace du noyau (voir Figure 1.14 A). Il
est possible, via des méthodes statistiques de réduction de dimensions, de détecter ces compartiments a

partir des matrices Hi-C (voir partie 1.3.6.1.4).
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FIGURE 1.13 — Carte d’interaction Hi-C normalisée du chromosome 17 chez ’Homme et sa matrice de corrélation
de Pearson correspondante. Sur ces matrices, les loci d’ADN sont séparés en deux groupes qui n’interagissent
pas ensemble, formant deux compartiments distincts qui s’alternent tout le long du chromosome.

La composition en modifications d’histones au sein des compartiments A et B a également été analysée,
ce qui a permis d’associer ces compartiments & 1'état ouvert/fermé de la chromatine. Le compartiment
A correspond & une chromatine ouverte, transcriptionnellement active, trés caractéristique de 1’euchro-
matine. Le compartiment B lui est en revanche associé a des marques caractéristiques de 1’hétérochro-
matine (voir Figure 1.14 A, S. S. RAO et al. (2014)). L’utilisation de données plus résolutives a permis

de diviser les compartiments en sous-compartiments, en fonction de leur composition en modifications
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post-traductionnelles. Par exemple, le compartiment B peut étre divisé en 3 parties : B1, qui possede
des marques d’hétérochromatine facultatives (corrélation positive avec H3K27me3), B2, caractéristique
d’une hétérochromatine associés aux centromeres, et B3 associé a I’hétérochromatine constitutive (voir
Figure 1.14 B).
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FIGURE 1.14 — Les matrices d’interaction Hi-C s’expliquent par la compartimentation A et B et par la formation
des TAD par loop extrusion. A Sur une carte de Hi-C on peut visualiser les TAD, qui forment des domaines
3D fermés. Les TAD n’interagissent pas tous entre eux, et forment deux compartiments, A et B, le long du
chromosome. Ces compartiments sont enrichis en différentes marques d’histones, ce qui permet de les associer a
Peuchromatine (compartiment A) et & ’hétérochromatine (compartiment B). Adapté de (Suhas SP RAO et al.
2017). B Les compartiments A et B sont eux-mémes divisibles en plusieurs sous-compartiments en fonction de
leurs caractéristiques chromatiniennes. Adapté de (S. S. RAO et al. 2014)

1.1.4.5.1 La séparation de phase La ségrégation des chromosomes en deux compartiments, A et
B au sein du noyau est issue d’un phénomene différent de la formation des TAD. En effet, la déplétion
de différentes protéines associées a l'organisation 3D du génome, comme CTCF et la cohésine (SCC1)
affaiblissent les TAD mais n’ont au contraire pas d’effet sur les compartiments A et B, voir méme les
renforce (NORA et al. 2017 ; HAARHUIS et al. 2017 ; DAVIDSON et al. 2019; Suhas SP RAO et al. 2017).
De plus, quand on renforce 'effet de la loop extrusion par I'inhibition de la dégradation de ’anneau
de cohésine, les boucles se prolongent plus loin et les compartiments sont fortement inhibés (WuTz
et al. 2017). Ces résultats suggerent que les compartiments sont formés par un mécanisme différent de
celui, qui est responsable de la formation des domaines 3D, et que ces deux entrent en compétition pour

organiser le génome (NUEBLER et al. 2018 ; Suhas SP RAO et al. 2017) (voir Figure 1.15).

Ce mécanisme de compartimentation passif serait dépendant de la composition de la chromatine. En
effet, les compartiments riches en chromatine active en transcription (A, euchromatine) et la chroma-
tine répressive (B, hétérochromatine) ont une composition en marques d’histones trés différente. Ils se
repousseraient donc mutuellement, de maniére passive, par un procédé appelé séparation de phase (voir

Figure 1.15 A). Ce procédé a été simulé et explique la compartimentation de ’ADN observé sur les
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données Hi-C, ainsi que son opposition a la loop extrusion qui peut remplacer ce mécanisme a petite
échelle (NUEBLER et al. 2018).

Il a été montré que I’hétérochromatine est formé par séparation de phase, par la présence de la pro-
téine HP1, méme si son role est toujours contesté in vivo (STROM et al. 2017 ; ERDEL et al. 2020). Le
compartiment B étant majoritairement constitué d’hétérochromatine, il est possible qu’il soit formé par

séparation de phase grace a HP1.

A B
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FIGURE 1.15 — La formation des compartiments par séparation de phase, un processus passif en compétition
avec la formation des boucles de chromatine. A La formation des boucles de chromatine semble s’opposer a la
formation passive des compartiments par séparation de phase. L’absence de loop extrusion conduit & ’état natif
de la chromatine de par sa composition en modifications d’histones. Adapté de (NUEBLER et al. 2018). B Une
déplétion de la cohésine conduit & une disparition des boucles, qui améne & une meilleure compartimentation de
la chromatine par simulation. Adapté de (Suhas SP RAO et al. 2017)

1.1.4.6 Les niveaux supérieurs d’organisation de la chromatine

1.1.4.6.1 Les territoires chromosomiques Les chromosomes au sein du noyaux s’organisent de
fagon spécifique, particulierement en interphase. Par des méthodes de microscopie couplée a du FISH,
il a été montré que chaque région du noyau était sub-divisé en territoires chromosomiques (voir Figure
1.16), dont la position est hétérogene en fonction du tissu (PARADA, MCQUEEN et MISTELI 2004).

Les interactions inter-chromosomiques des cartes Hi-C sont une alternative a la microscopie pour inférer
sur la fagon dont se comportent et se regroupent les chromosomes dans le noyau (voir partie 1.3.6.1).
En effet, les interactions inter-chromosomiques existent, mais sont tres largement défavorisées au profit
des interactions intra-chromosomiques. Ceci indique que la position des chromosomes dans le noyau est
tout sauf aléatoire, et que chaque chromosome occupe une région bien précise qu’on appelle territoire

chromosomique (LIEBERMAN-AIDEN et al. 2009).
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FIGURE 1.16 — Organisation 3D du génome humain dans le noyau. Représentation des territoires chromosomiques
pendant l'interphase, du Nucléole (blanc) et du réseau de lamine (filaments violet le long de la membrane
nucléaire). Adapté de FRASER et al. 2015

1.1.4.6.2 Les domaines associés aux lamines Dans le noyau, un réseau de protéines situées le
long de la membrane interne, les lamines, permettent de structurer le noyau. Dans le génome, des
régions spcéifiques sont connues pour intéragir fréquemment avec ses lamines, ce sont les domaines
associés aux lamines, ou Lamina-Associated Domains (LAD) (voir Figure 1.16). Comme les territoires
chromosomiques, les LAD sont stables d’une cellule & I'autre. Elles sont majoritairement composée
d’hétérochromatine, caractérisées par une répression de la transcription (YOKOCHI et al. 2009). Des
études Hi-C ont montrées que les LAD corrélaient fortement avec les TAD et le compartiment B (NORA
et al. 2017; DIXON et al. 2012).

1.1.4.6.3 Le nucléole Dans le noyau, le nucléole est connu pour contenir ’ADN ribosomique. C’est
une région nucléaire qui n’est pas séparée du reste par une membrane. PADN ribosomique étant ré-
parti sur différents chromosome, le nucléole contient donc des régions de différents chromosomes qui se
regroupent ensemble. C’est une région riche en hétérochromatine, notamment des centromeres et des télo-
meres, malgré le fait qu’il soit associé a ’activité de la transcription de ’ADN ribosomique (BERSAGLIERI
et SANTORO 2019). Le Nucléole est également associé au compartiment B de la chromatine, et comme

lui, a été montré comme capable de faire de la séparation de phase (FERIC et al. 2016).

1.2 Les cassures double-brin de ’ADN (DSB) et leur réparation

Le génome est soumis a des stress qui provoquent de nombreux dommages & I’ADN. Parmi ces dommages,

les cassures doubles brins ou double-strand breaks (DSB) sont connues pour étre les plus déléteres, pouvant
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causer de multiples réarrangements chromosomiques et mutations.

Ces DSB peuvent survenir sur I’ADN suite a une exposition & des facteurs externes, comme la consom-
mation de cigarettes ou l'utilisation de la chimiothérapie, mais également lors du développement normal
de la cellule, comme lors de la production des anticorps par le mécanisme de recombinaison V(D)J
(SOULAS-SPRAUEL et al. 2007) ou bien du brassage génétique pendant la méiose (GRAY et P. E. COHEN
2016). La cartographie réalisée par séquencage a haut débit a mis en évidence que les DSB peuvent
également apparaitre suite a la collision de la machinerie transcriptionnelle ou réplicative avec des struc-
tures secondaires, comme les G-quadruplexes (G4) ou bien les hybrides ADN-ARN, les R-loops (PUGET,
MILLER et Gaélle LEGUBE 2019 ; MARNEF, S. COHEN et Gaélle LEGUBE 2017). Les frontieres des TAD
sont également sujettes aux DSB, par Paction potentielle de la Topoisomérase IT (TOP2). En effet, la
TOP2 provoque des cassures de ’ADN réversibles, afin de résoudre les contraintes de tensions causées
par le déroulement de la fibre de chromatine pendant la transcription. Cette action réversible pourrait
étre bloquée au niveau des frontieres de TAD, par la présence des protéines insulatrices et induire des

dommages (GOTHE et al. 2019).

L’apparition des DSB dans le génome déclenche un ensemble de mécanismes qu’on appelle la DNA
Damage Response, ou DDR. La DDR prend en charge la détection, la signalisation, et la réparation
des DSB. C’est donc un ensemble trés complexe, qui fait intervenir de nombreuses protéines, mais aussi
met en route la machinerie transcriptionnelle (MARNEF, S. COHEN et Gaélle LEGUBE 2017), modifie la
chromatine au niveau local et global, via des modifications post-traductionnelles (Thomas CLOUAIRE
et al. 2018), et de conformation 3D (Francois AYMARD, AGUIRREBENGOA et al. 2017).

1.2.1 Signalisation des DSB

Les DSB vont étre trés rapidement détectées et prises en charge par plusieurs mécanismes. L'un des
premiers évenements intervenant suite aux DSB va étre 'apparition de foyers visibles dans le noyau
en microscopie, formés par la phosphorylation d’un variant d’histone H2AX (yH2AX) (ROGAKOU et
al. 1998). H2AX est phosphorylé par une kinase, ATM, pour Atazia Telangiectasia Mutated, qui est
recrutée et activée directement au niveau des DSB. Les protéines qui recrutent ATM sont des protéines
de reconnaissance des DSB, comme le complexe MRN (formé de trois protéines : Rad50, NBS1 et Mrell)
(voir Figure 1.17). La détection et la localisation des DSB provoque également un arrét du cycle cellulaire,
pour permettre la réparation de I’ADN par la cellule, et empécher la transmission de TADN endommagé

aux cellules filles.

1.2.1.1 Les foyers de réparation

Les foyers de réparation sont des domaines de chromatine tres larges de 1’échelle de la Mégabase (Mb).
Ils sont caractérisés par la phosphorylation de H2AX par ATM en yH2AX, et de protéines de réparation
comme 53BP1 et MDCI1.

1.2.1.1.1 Phosphorylation de YH2AX La phosphorylation de YH2AX par ATM intervient
quelques secondes seulement apreés 'endommagement de ’ADN, et va se propager le long du foyer de
réparation, donc jusqu’a 1 ou 2 Mb en 15 ou 30 minutes (GEORGOULIS et al. 2017; TACOVONI et al.
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FIGURE 1.17 — Signalisation des DSB par phosphorylation de I’histone H2A par ATM le long de ’ADN endom-
magé.
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2010). En réalisant la cartographie par des méthodes omiques de YH2AX et ATM (voir partie 1.3.2),
une différence flagrante a été observée entre leur localisation (voir Figure 1.18). En effet, la protéine
ATM est localisée dans une région trés proche de la DSB, alors que YH2AX lui est diffusé dans un large
domaine et de fagon asymétrique par rapport & la DSB (CARON, CHOUDJAYE et al. 2015; TACOVONI

et al. 2010). Comment ATM arrive-t-il & propager & distance YH2AX est & ce jour trés mal compris.

O Phosphorylation de
H2AX par ATM

pATM
' ' v .
—— ..r.ﬁstrg...r...‘ T ———————— ‘ I

FIGURE 1.18 — Profil centré sur une DSB montrant la propagation de gH2AX et lenrichissement treés local
d’ATM. ATM est responsable de la phosphorylation de H2AX en gH2AX, mais n’est enrichi qu’a proximité de
la DSB, suggérant qu’un autre mécanisme intervient pour propager gH2AX.

yH2AX

1.2.1.1.2 Le role de YH2AX dans la signalisation et la réparation La présence d’aussi larges
foyers de réparation (ou domaines gamma), formés par YH2AX, suggeére un role important dans la si-
gnalisation et la réparation des DSB a ’échelle génomique. Cependant, yYH2AX et ATM ne sont pas
indispensables a la prise en charge initiale des DSB, ni indispensables & la réparation (CELESTE et al.
2003), mais favorisent cependant sa fidélité (CARON, CHOUDJAYE et al. 2015). En revanche, yYH2AX pos-
séde un role actif dans 'accumulation des protéines de réparation au sein du domaine gamma (CELESTE
et al. 2003). Il pourrait également influencer certaines voies de réparation plus fidéles (voir partie 1.2.2),
et servir de plateforme au recrutement d’acteurs majeurs de la DDR, comme 53BP1 ou MDC1. Tout ceci
suggere que la formation d’un domaine gamma pourrait permettre a la chromatine autour de la DSB

d’étre plus accessible, moins compacte, et mobile au sein du noyau (voir partie 1.2.6.3).

1.2.1.1.3 53BP1 et MDCI1, acteurs majeurs de la DDR la phosphorylation de yYH2AX per-
met le recrutement direct de la protéine MDC1, qui elle-méme recrute d’autres facteurs (SAVIC et al.
2009). Ce recrutement va permettre de modifier la chromatine au sein du domaine de réparation, no-
tamment par I'ubiquitination de I’histone H1, puis H2A et H2AX, permettant la transmission du signal

d’endommagement sur une tres grande échelle (Thomas CLOUAIRE et al. 2018).

53BP1 (p53-binding protein 1) est une autre protéine de la DDR ayant un roéle primordial dans la
réparation, notamment dans le choix de la voix de réparation (voir partie 1.2.2), ainsi que dans la résection
(Figure 1.19). Elle reconnait certaines modifications d’histones, dont 1'ubiquitination de I'histone H2A
(HUSTEDT et DUROCHER 2017) ainsi que H4K20me2 (PANIER et BOULTON 2014). Son recrutement au
niveau de ses modifications lui permet de se propager sur la totalité d’'un domaine gamma (Thomas
CLOUAIRE et al. 2018). En outre, c’est également un acteur important de Parrét du cycle cellulaire
suite a 'apparition de dommages, notamment dans son interaction avec la protéine pb3 et son role dans
la gestion du cycle cellulaire (CUELLA-MARTIN et al. 2016). Enfin, il a été montré que la chromatine
enrichie en 53BP1 était capable de réaliser de la séparation de phase (KIiLIC et al. 2019).
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1.2.2 La réparation des DSB

1l existe deux principaux mécanismes qui permettent de réparer de fagon plus ou moins fidele les DSBs :
la recombinaison homologue (HR) et la jonction des extrémités non homologues (NHEJ) (Figure 1.19,
HARTLERODE et SCULLY (2009)).
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FIGURE 1.19 — Représentation des deux principales voies de réparation d’'une DSB. A gauche, la réparation par
jonction d’extrémités non homologues (NHEJ), qui repose sur la religation directe des extrémités endommagées.
A droite, la réparation par recombinaison homologue (HR) impliquant la résection des extrémités et la synthese
d’ADN utilisant la chromatide sceur (bleu) comme matrice. (LANS, MARTELIN et VERMEULEN 2012)

La NHEJ est une voie de réparation rapide et efficace. Elle peut intervenir a n’importe quelle phase
cellulaire, mais est particulierement importante en phase G1. C’est une réparation directe via la religation
des deux extrémités endommagées, elle est donc simple mais moins fideéle. La NHEJ peut induire plusieurs

types de mutations (insertion, délétion, substitution), en général localisées proches du point de jonction.
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Ce type de réparation peut donc aboutir & une perte d’information génétique, et a un décalage du cadre

de lecture, si les dommages ont eu lieu dans une partie codante d’un gene.

La HR permet une réparation bien plus fidele de 'ADN endommagé, car elle utilise la chromatide sceur
comme matrice de synthese. C’est un mécanisme bien plus complexe que la NHEJ, par résection de
I’ADN endommagé nécessitant 'intervention d’un plus grand nombre de protéines. En outre, elle n’est
utilisable qu’en phase S et G2 du cycle cellulaire, lorsque la chromatide sceur est disponible. Cette voie
de réparation fait intervenir de nombreux acteurs ayant un rdéle complexe, comme Rad51 et BRCAT,
qui interviennent dans le recrutement de la séquence homologue. Méme si ce type de réparation est plus
fidele, il peut tout de méme aboutir & des erreurs, comme de larges délétions ou des translocations (sur
des régions répétées), ou bien a une perte de I’hétérozygotie (par utilisation du chromosome homologue).
HR et NHEJ ont donc des conséquences variées sur un locus endommagé, n’ont pas la méme fidélité de

réparation et peuvent amener a des erreurs fondamentalement différentes.

1.2.3 Choix de la voix de réparation

Les deux mécanismes principaux de la réparation, HR et NHEJ, impliquent une fidélité de réparation
différente. Le choix de la réparation dépend de la localisation de la DSB sur la chromatine, et de son état
local. En effet, des protéines comme 53BP1 inhibe le processus de résection, et donc favorisent la mise en
place de la NHEJ. D’autres éléments entrent en jeu, comme le fait que la HR nécessite I'implication de la
chromatide sceur disponible uniquement en S et G2 du cycle cellulaire, et la diminution de H4K20me2,
marque reconnue par 53BP1, pendant ces phases, permet de favoriser ce type de réparation. Le choix de
la réparation dépend donc de la capacité des protéines impliquées dans ces voies a se fixer et reconnaitre
I’ADN endommagé, capacité définie par I’état local de la chromatine (CLOUAIRE et LEGUBE 2015).

1.2.3.1 L’état chromatinien favorise un type de réparation particulier

La chromatine est globalement présente sous la forme d’euchromatine ou d’hétérochromatine dans le
noyau. L’euchromatine, synonyme de transcription active, est peu dense, et I’hétérochromatine a ’inverse,
est tres compacte et les genes sont globalement inactifs. Les marques d’histones sont tres différentes
selon le type de chromatine (voir Figure 1.2), et certaines de ses marques vont favoriser un type de
réparation plutot qu’'un autre. En effet, il a été montré que les régions actives en transcription sont
préférentiellement réparées par HR (Frangois AYMARD, Beatrix BUGLER et al. 2014; CLOUAIRE et
LEGUBE 2015), notamment par la présence de la marque d’histone H3K36me3, enrichie sur tout le corps
des genes actifs, qui favoriserait le recrutement de Rad51. A I'inverse, les génes inactifs ou les régions
intergéniques de I’hétérochromatine sont plutédt réparés par NHEJ (Thomas CLOUAIRE et al. 2018).

Cette réparation définie par 1’état de la chromatine peut cependant changer en fonction de la phase, car
I’hétérochromatine peut étre favorablement réparée par HR pendant les phases S et G2 du cycle cellulaire
(BEUCHER et al. 2009). Cela s’explique en parti par 'intervention de HP1 qui recrute BRCA1 et favorise
HR (Y.-H. LEE et al. 2013). En outre, la marque d’histone fortement associé & I'hétérochromatine,
H3K9me3, peut recruter des éléments nécessaire a la décompaction de la chromatine, permettant le
recrutement de HR (AYRAPETOV et al. 2014).
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1.2.4 La réparation dans les genes actifs

La réparation dans les genes actifs est particulierement compliquée, du fait qu’elle intervient en présence
de la machinerie transcriptionnelle. L’expression d’'un gene endommagé va étre modifiée, souvent carac-
térisée par une baisse d’expression, mais aussi par des changements de comportement de la machinerie
transcriptionnelle pour faciliter la réparation (BADER et al. 2020). Des structures secondaires associées
a la transcription d’un géne, comme les hybrides ADN-ARN, ou R-loops, s’accumulent au niveau de la
région endommagée du géne, et doivent étre pris en charge pour permettre une réparation efficace (S.
COHEN et al. 2018 ; MARNEF et Gaélle LEGUBE 2021).

1.2.5 L’inhibition de la transcription par les DSB

Différentes études ont montrées que les geénes actifs présents a proximité, en cis des DSB, pouvaient
aussi étre inhibés. Une étude omique permettant la quantification de l’expression des génes (voir partie
1.3.5), montre que la baisse d’expression des génes serait dépendante de la distance génomique aux DSB
(TANNELLI et al. 2017). Cependant, il a également été montré que les génes proches des DSB, contenus
dans le domaine gamma ne sont pas réprimés suite a l'induction de DSB (IACOVONI et al. 2010; J.
KM et al. 2016). Ces geénes seraient protégés par des mécanismes d’organisation de la chromatine, et
notamment les cohésines (CARON, Francois AYMARD et al. 2012).

L’effet des DSB sur l'expression des génes est un phénomeéne toujours mal compris, faisant intervenir
des protéines associées a l'organisation tri-dimensionnelle de la chromatine. Il est clair que 1’état local
de la chromatine impacte les mécanismes de réparation des DSB, mais la facon dont l'organisation

tri-dimensionnelle du génome influe sur ces mécanismes est toujours a étudier.

1.2.6 Le role du 3D dans la réparation des DSB

1.2.6.1 La conformation initiale de la chromatine impacte la réparation des DSB

Il a été montré dans différentes études que la production et la réparation des DSB programmeées dé-
pendaient de la conformation 3D, notamment celles intervenant pendant le brassage génétique mais
aussi pendant le processus de création d’Tmunoglobuline (Voir Figure 1.20 B et C) (ARNOULD et Gaélle
LEGUBE 2020). En outre, la proximité spatiale d’un locus endommagé par rapport & sa séquence ho-
mologue est un élément qui impacte fortement sa capacité a étre réparé correctement (C.-S. LEE et al.
2016).

L’étude de YH2AX par des méthodes omiques (IACOVONI et al. 2010 ; MARNEF et Gaélle LEGUBE 2017)
a également mis en évidence le fait que la propagation de cette modification d’histone sur des régions de
~1 Mb était fortement reproductible selon les expériences. Qu’elle se propageait de fagon asymétrique

autour de la DSB et qu’elle était limitée par des frontieres.

Cela suggere que la formation des foyers de réparation pourraient dépendre de la conformation tri-
dimensionnelle initiale du génome. En effet, le génome étant formé par une succession de TAD, délimités

par des éléments insulateurs, on peut tres bien imaginer que ce sont ces domaines 3D, qui, par des
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FI1GURE 1.20 — Contribution de la chromatine initiale sur la production et la réparation des DSB. A La conforma-
tion initiale du génome pourrait dicter la création des foyers de réparation. Ici, H2AX est phosphorylé par ATM
a lintérieur du TAD grace a acces & ’ADN via sa proximité spatiale, et est limité par les frontieres insulatrices.
B La formation des DSB nécessaires au brassage génétique par la protéine Spoll dépend d’une structuration
précise de ’ADN en boucles pendant la prophase. C Le renouvellement des anticorps par la création de nouveaux
isotypes d’immunoglobulines est induit par I’induction de multiples DSB qui permettent & ’ADN de se réarranger
via des interactions longue-distances de la chromatine. Adapté de (ARNOULD et Gaélle LEGUBE 2020).
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interactions intra-TAD permettent la phosphorylation de YH2AX par ATM sur une aussi grande distance

génomique, alors que la protéine reste localisée au niveau de la DSB (Voir Figure 1.20 A).

1.2.6.2 Le paysage chromatinien est modifié aprés dommages

Apres I'induction de DSB, la chromatine subit des modifications a différents niveaux jusqu’a une échelle
d’environ 1 Mb, notamment par la phosphorylation du variant H2AX, mais aussi de I'ubiquitinylation
des histones H1, puis H2A et H2AX (Thomas CLOUAIRE et al. 2018). Le fait d’établir des modifications
sur un si grand domaine de la chromatine et d’agir sur les histones, comme H1, pourrait agir fortement

sur I’état local de compaction de la chromatine, et sur sa conformation.

L’organisation tri-dimensionnelle autour des DSB, son role et la fagcon dont elle est modifiée suite aux
modifications de la chromatine est encore trés mal compris. Ces modifications a 1’échelle d'un TAD
pourrait permettre a la chromatine d’étre plus accessible aux protéines de la réparation, et réguler
sa mobilité au sein du noyau (voir partie 1.2.1.1.3). Une modification de la conformation 3D de la
chromatine pourrait également permettre de protéger et d’isoler la DSB de son environnement, afin

d’empécher 'apparition de translocations, et donc, de favoriser l'intégrité du génome.

Il existe déja de nombreuses études montrant que la compaction et la mobilité de la chromatine a
proximité des DSB est différente (MARNEF et Gaélle LEGUBE 2017 ; ZIMMER et FABRE 2019). Cependant,
la majorité de ces études se basent sur des expériences réalisées par imagerie, et nos connaissances sur
les changements 3D de la chromatine a 1’échelle de PADN sont peu nombreuses. Une étude réalisée
dans notre laboratoire sur 'analyse des données 3D via des méthodes omiques (voir partie 1.3.6), a
montré que les interactions physiques des régions endommagées changeaient au profit d’interactions
a plus longue distance, comme pour isoler 'ADN endommagé (Francois AYMARD, AGUIRREBENGOA
et al. 2017). Cependant, cette étude n’était pas suffisamment résolutive pour I’étude des changements

post-dommages des boucles, qui restent toujours a étudier.

Il est tres probable que la cohésine et CTCF aient un réle important dans la ré-organisation des boucles et
de l'architecture 3D en général apres induction de dommages. De nombreuses études ont démontrés que
ces éléments étaient recrutés a proximité des DSB (CARON, Francois AYMARD et al. 2012 ; MEISENBERG
et al. 2019; LANG et al. 2017), cependant, une étude compléte sur le role de la conformation 3D et sur
I'importance des protéines architecturale du génome sur la formation des foyers de réparation permettrait

de mieux comprendre la nature et les fonctions du 3D impliquées dans la réparation.

1.2.6.3 Les DSB sont mobiles dans le noyau et peuvent se regrouper

En plus des changements apportés en cis des DSB, le génome subit une réorganisation globale de la
chromatine aprés endommagement de ’ADN. En effet, il a été montré que les DSB incapables d’étre
réparées pouvaient migrer vers la périphérie du noyau, chez la levure (OzA et al. 2009 ; MARNEF et Gaélle
LEGUBE 2017). Les DSB sont également capables de se regrouper et de former des clusters, de fagon
visible par imagerie mais également par des méthodes omiques (Frangois AYMARD, AGUIRREBENGOA
et al. 2017; KiLIC et al. 2019). En effet, aprés dommages, le nombre d’interactions entre les régions

endommagées augmente, suggérant un clustering des DSB dans le noyau (voir Figure 1.21 A). Les
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données de conformation 3D par Hi-C montrent que ce clustering est possible, méme sur des chromosomes

différents.

En outre, les interactions dépendent de I'enrichissement local en YH2AX (voir Figure 1.21 B), suggérant
que ce sont les cassures qui accumulent le plus YH2AX qui se regroupent le plus. En effet, dans la méme
étude, il a été montré que ce sont les DSB préférentiellement réparées par HR, et donc en attente de la
chromatide sceur pour la réparation, qui montrent 'augmentation d’interaction la plus forte. Ces DSB

deviennent persistantes, et YH2AX s’accumule au sein du domaine endommagg.
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FIGURE 1.21 — Augmentation significative des fréquences d’interaction en Hi-C (capture) aprés induction de
dommages, sur 100 positions endommagées et 3 régions controles. A Les DSB sont capables d’interagir en cis,
mais aussi en trans, sur des chromosomes différents. B Trier les régions endommagées par leur niveau en gH2AX
montre une relation entre I'intensité du signal et les changements d’interaction aprés dommage. De Frangois
AYMARD, AGUIRREBENGOA et al. (2017).

Il est possible que le regroupement des DSB induise la création d’'un compartiment pour favoriser le
recrutement des protéines de la réparation (L1sBY, MORTENSEN et ROTHSTEIN 2003). Le regroupement
des DSB favorisant la réparation par HR (Francois AYMARD, AGUIRREBENGOA et al. 2017), il est
également possible que celui-ci favorise la recherche d’homologie (MINE-HATTAB et ROTHSTEIN 2012).
Cependant, le clustering a également été observé en phase G1 du cycle cellulaire (Frangois AYMARD,
AGUIRREBENGOA et al. 2017), ce qui suggeére un autre role que la recherche d’homologie. Les fonctions
potentielles du clustering sont nombreuses, mais les mécanismes permettant le regroupement de régions

endommagées, au risque de causer des translocations (ROUKOS et al. 2013), sont encore mal compris.

1.2.6.4 Les mécanismes potentiels permettant le regroupement des DSB

Les mécanismes permettant le regroupement des DSB pourraient provenir d’une mécanique active ou
directionnelle, via I'intervention par exemple des microtubules et/ou de l'activité du cytosquelette ou du
nucléosquelette. En effet, des régulateurs du cytosquelette, WASP et ARP2/3 notamment, sont recrutés
pendant la réparation par HR des DSB (SCHRANK et al. (2018), voir Figure 1.22 A). En outre, il a
également été montré que le complexe LINC, connectant le cytosquelette a la chromatine, contribue &
la mobilité des DSB dans le noyau, et a leur regroupement (LOTTERSBERGER et al. (2015), voir Figure
1.22 B).
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Une autre possibilité serait de considérer le regroupement des DSB comme un mécanisme passif produit
par séparation de phase (voir Figure 1.22 C). En effet, les nombreuses modifications locales de la chro-
matine, & ’échelle d'un TAD, pourraient conduire a la formation d’un nouveau compartiment spécifique
regroupant les régions endommagées ayant des propriétés similaires. Il a été montré que 53BP1 permet-
tait a la chromatine enrichie en cette protéine de former un compartiment isolé du reste du noyau (Kiric
et al. (2019), voir partie 1.2.1.1.3). 53BP1 étant également recruté a I’échelle du domaine entier, comme
~vH2AX, il est possible que son enrichissement local au sein de la chromatine endommagée favorise le
regroupement des DSB. En outre, 'enrichissement en phase G1 du cycle cellulaire de 53BP1 (Fran-
gois AYMARD, AGUIRREBENGOA et al. 2017 ; Thomas CLOUAIRE et al. 2018), permettrait d’expliquer le

clustering observé des DSB pendant cette phase du cycle cellulaire.
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FIGURE 1.22 — Regroupement des DSB (DSB Clustering) dans le noyau. Le clustering de DSB a été observé
par de multiples méthodes, omiques et microscopique. Cependant, les mécanismes mettant en place ce clustering
sont encore a déterminer. A Des éléments du nucléosquelette faisant intervenir de ’actine ou des microtubules
pourraient contribuer a la mobilité des DSB et a leur regroupement de maniére active et directionnelle. B Le
cytosquelette pourrait également contribuer a la mobilité des DSB et a leur regroupement par des transmissions
de forces du cytosquelette a la chromatine via le complexe LINC. C Le clustering pourrait également s’expliquer
par la formation d’un nouveau compartiment constitué de chromatine endommagée, via séparation de phase. De
(ARNOULD et Gaélle LEGUBE 2020).

La facon dont les DSB sont regroupés au sein du noyau est encore mal comprise, et peut provenir
de différents mécanismes, actifs et passifs. Ces mécanismes peuvent potentiellement collaborer ou bien
entrer en compétition. De maniere générale, les connaissances des différentes fonctions de la chromatine
agissant sur les DSB et sur le choix de leurs réparations sont de mieux en mieux comprises. Cependant le
role de la conformation 3D de la chromatine sur la réparation des DSB, et comment I’endommagement
de PADN est capable d’induire des changements de conformation sont des phénomeénes encore trés mal

compris.

Pour répondre a ces questions, on peut utiliser de multiples méthodes omiques permettant d’étudier la
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conformation 3D et la composition de la chromatine, les différentes protéines de réparation architectu-
rales, et I’expression des genes. Intégrer ces données dans une seule étude permettrait d’obtenir une vue
d’ensemble, au sein d’une population cellulaire et de mieux comprendre les mécanismes qui régulent,

structure et réparent le génome.

1.3 La génomique, ou I’étude de I’ensemble du génome

La Génomique est le terme qui désigne I’étude de I'ensemble () du génome, soit I’ensemble des séquences
d’ADN d’un individu. Au moment de la création de la revue du méme nom, Genomics (McKUSICK
et RUDDLE 1987), ce terme définissait la cartographie, le séquencage et la position des génes sur les
chromosomes. A partir du Human Genome Project (I. H. G. S. CONSORTIUM 2004), la génomique s’est
étendue a 1’étude de l’ensemble de 'ADN, codant ou non codant, d’un individu. La génomique est
pluridisciplinaire, elle inclue une part liée a la Biologie Moléculaire (par le séquengage et la préparation
des librairies) et la Biologie Computationnelle ou Bio-informatique, menant & la création d’équipes

associant biologistes, informaticiens, statisticiens et physiciens.

Cette discipline a permis de révolutionner ’étude de la biologie moléculaire en apportant une vision pan-
génomique ou genome-wide. Au cours du temps, de nouvelles méthodes ont été développées pour étudier
différents parties du génome : la Transcriptomique, ’étude de I’ensemble des transcrits d’un individu
(1.3.5), le Protéome, qui étudie les protéines, I'Epigénomique, pour 'étude globale des modifications
épigénétiques de ’ADN et de la chromatine (1.3.2) et son accessibilité (1.3.4), et des méthodes comme

le 3C, qui permettent d’étudier la conformation 3D du génome (1.3.6).

Parmi les méthodes qui permettent une approche omique, les techniques de séquencage a haut débit ou
next generation sequencing (NGS) sont trés populaires. Les parties suivantes décriront le traitement et

I’analyse des données produites par ces méthodes.

1.3.1 Le séquencage a haut débit (Next Generation Sequencing, NGS)

La technologie des NGS s’est rapidement popularisée apres le projet Human Genome Project (1. H. G. S.
CONSORTIUM 2004). Les NGS sont définis par une technologie de séquencage en paralléle, trés rapide,
évolutive et performante. Elle permet de déterminer la séquence de millions de fragments provenant de
génomes entiers ou de régions cibles ’ADN ou d’ARN (voir Figure 1.23). Les NGS sont des sciences
omiques, permettant aux scientifiques d’étudier les systémes de facon trés résolutive pour ’ensemble du
génome. A Dinverse du séquencage Sanger utilisé pendant le Human Genome Project, les NGS sont trés
accessibles (~ 1000 $ pour séquencer un génome entier '), ce qui leur permet de concurrencer d’autres

méthodes d’analyse comme la microscopie.

La méthode grandement majoritaire pour séquencer de 'ADN est développée par Illumina et se base
sur le séquengage par synthése des short reads (voir Figure 1.24), permettant de séquencer des reads
de quelques centaines de paires de bases. Mais il existe aussi la méthode des long reads, qui permet de

séquencer des molécules d’ADN de plusieurs kilobases.

1. source : https://www.genome.gov/about-genomics/fact-sheets/DNA-Sequencing- Costs-Data
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FIGURE 1.23 — Extraction de fragments d’ADN provenant de différentes sources pour le séquencage a haut
débit. Le ChIP-seq permet de cartographier les interactions ADN-proteines via immunoprécipitation (partie
1.3.2). ATAC-seq permet de cartographier l’accessibilité et 1’état de compaction de ’ADN par lactivité d’une
transposase (voir partie 1.3.4). Le RN A-seq permet de quantifier I’expression des génes par extraction et reverse-
transcription des fragments d’ARN matures (voir partie 1.3.5). Les méthodes 3C dont le Hi-C permettent de
quantifier les interactions ADN-ADN gréce a la création de chimeéres d’ADN provenant de deux loci (voir partie
1.3.6).
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FIGURE 1.24 — Séquengage Illumina par synthése des short reads. Les fragments d’ADN provenant de diverses
librairies sont étiquetées afin d’étre identifiés et de se fixer sur le support. L’amplification des fragments se fait
sur le support par un procédé appelé bridge PCR, ce qui permet la formation de clusters. Des nucléotides couplés
a un fluorophore permettent de capturer par caméra la synthése du brin complémentaire du fragment. Chaque
image représente 'incorporation d’un nucléotide pour chacun des clusters sur le support. Ce procédé est répété,
ce qui produit les reads.
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1.3.1.1 Préparation des librairies d’ADN

La préparation des librairies d’ADN pour le séquencage est trés dépendante de 'expérience & réaliser.
Pour séquencer le génome entier d’un individu ( Whole Genome Sequencing), on fragmente I’ADN contenu
dans les noyaux des cellules soit via digestion enzymatique ou par des moyens mécaniques (comme des
ultrasons par exemple). Les fragments sont ensuite extraits et on ajoute différentes étiquettes, les adapters
qui permettent a la fois d’identifier la séquence et de fixer le fragment sur le support. Cette étape est
presque toujours suivie d’une amplification de la librairie par réaction en chaine par Polymérase ou
PCR. Ceci permet d’utiliser les primers fixés aux fragments afin d’amplifier les régions d’intéréts. Selon
la méthode, une partie seulement du matériel génétique peut étre amplifiée (voir par exemple partie
1.3.6.2). Cette amplification par PCR permet d’obtenir suffisamment de matériel génétique pour le
séquengage, mais introduit des biais, qu'on appelle duplicats PCR, qui devront souvent étre supprimés

de I’analyse.

La méthode développée par Illumina est la méthode par synthese (Séquencage : La technologie d’Illumina
s. d.), qui combine l'incorporation par ’ADN polymerase d’un nucléotide couplé & un fluorophore, et la
microscopie par total internal reflection fluorescence (TIRF). Selon la machine utilisée, la méthode de
séquencage et les fluorophores peuvent varier. Pour la méthode & 4 canaux (HiSeq), chaque nucléotide
possede son fluorophore. Pour la méthode a 2 canaux (NextSeq), 'adénine (A) est couplée & deux
fluorophores, la thymine (T) et la cytosine (C) a chacune un, et la guanine (G) & aucun. La base est
ensuite incorporée a la séquence complémentaire du fragment et le fluorophore bloque l'incorporation
d’une autre base. Chaque cluster émet ensuite une couleur correspondant a la base et on clive ensuite le
fluorophore, ce qui permet & une nouvelle base d’étre incorporée. L’étape d’incorporation, d’émission de
la couleur, de clivage du fluorophore suivit par une étape de lavage de la flow cell correspond & un tour

de séquencage et le processus est répété (voir Figure 1.24).

A la fin, on obtient une suite d’images qui forment les reads. L’identification des adapters permet d’as-
socier un read a son expérience. En cas de séquencage paired-end, les deux extrémités des fragments
sont séquencées et associées entre elles. A I'inverse, le single-end ne séquence qu’une seule extrémité du
fragment. L’étape séparant les reads par expérience s’appelle le démultiplexage, et permet d’utiliser le
séquenceur au maximum de sa capacité (jusqu’a 500 millions de reads pour le NextSeq) en combinant

les expériences de différents fournisseurs.

1.3.1.2 Applications des NGS en génomique

La méthode du séquengage NGS peut s’appliquer, en plus du génome entier ( Whole genome sequencing),
a des régions plus spécifiques du génome. Par exemple, on parle d’ezome sequencing lorsque 1’on enrichit
les séquences d’ADN issues des parties codantes du génome. On peut également utiliser des méthodes
de séquencgage épigénomique, comme le ChIP-seq, pour identifier les sites de liaisons d’une protéine
(ROBERTSON et al. 2007), ’'ATAC-seq pour déterminer 'accessibilité de la chromatine (BUENROSTRO
et al. 2013) ou encore le méthyl-seq qui mesure le niveau de méthylation de ’ADN) (BRUNNER et al.
2009). D’autres méthodes permettent de séquencer les ADN complémentaires des transcrits, comme le
RNA-seq, on parle alors de transcriptomique. Enfin, des méthodes ont permis d’identifier des liaisons
longues distances entre deux loci d’ADN, et d’étudier la conformation 3D du génome, comme le Hi-C
(LIEBERMAN-AIDEN et al. 2009; S. S. RAO et al. 2014).
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Dans tous les cas, on obtient des données de comptage de reads, qui nécessitent d’utiliser des méthodes
statistiques particuliéres pour les analyser, suivant par exemple une loi de Poisson (pour le peak calling,

décrit partie 1.3.2.1) ou Binomiale Négative (pour analyse différentielle des génes, décrit partie 1.3.5.2).

1.3.1.3 Le génome de référence

Les séquences produites par séquengage ou reads étant issus de fragments d’ADN, on ne peut les identifier
directement. Pour cela, on utilise un génome de référence, lui-méme issu du séquencage, mais qui a
été reconstruit entiérement par un procédé d’assemblage. On dispose donc d’une séquence continue et
globalement identifiée (certaines régions sont difficiles & identifier, notamment les régions répétées), ce
qui nous permet, par un processus qu’on appelle l'alignement (voir partie 1.3.1.4.2.1), d’identifier la

position des reads sur le génome.

Le génome de référence humain est composé des séquences de I’ensemble des 24 chromosomes, séquencées
une premiere fois lors du Human Genome Project, puis mis a jour régulierement. Il est disponible au
format fasta sur de nombreuses bases de données tel que I’ University of California Santa Cruz (UCSC)?,
le National Center for Biotechnology Information (NCBI)® ou sur la base de données Ensembl* de
I’ European Bioinformatic Institute (EMBL-EBI).

Plusieurs versions d’'un méme génome de référence peuvent exister. Chez ’'Homme, les deux versions les
plus utilisées sont GRCh37 (ou hg19) et GRCh38 (ou hg38), assemblés respectivement en 2009 et en
2013.

1.3.1.4 Traitement des données NGS

1.3.1.4.1 Le format FastQ Les reads sont construits par une suite d’images directement issues
du séquenceur. Cette suite est analysée et chaque read est identifié et reconstruit comme une chaine
de caracteres dans un fichier texte. Le format le plus répandu permettant de stocker des séquences

biologiques est le format fasta :

>ID_Séquence
AGGCTTGGATTTGCTTGGATTTAGTTA

Il n’est cependant pas adapté aux données provenant d’un séquenceur qui nécessitent d’autres informa-
tions. Le format FastQ a été développé dans ce but. Il contient un identifiant de séquence unique, la

séquence et son contrdle qualité encodé en ASCII de facon a faire correspondre & un caractére une base :

ONB502089:1169:HMGTVBGXJ:3:12612:11537:2617 2:N:0:CCAACACT+CAATGTGG
TGCCAACATATTGTGCTAATGAGTGCCTCTCGTTCTCTGTCTTATATTACCGCAAACCCAAAAAG
+

EEEEEEEEEEE6EEAEAEEEEEE</AAE/EEEEEEE<EAE/EEEEEEEEEEAEEE/EEEEA//EA

2. https://hgdownload.soe.ucsc.edu/downloads.html
3. https://www.ncbi.nlm.nih.gov/assembly /GCF__000001405.13/
4. http://grch37.ensembl.org/info/data/ftp/index.html
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L’identifiant de la séquence, qui commence toujours par @ contient des informations sur le séquengage,
comme l'identifiant de la machine NB502089, le numéro du run HMGTVBGXJ et les coordonnées sur la flow
cell. Ici, 'information utile est surtout contenue dans la deuxiéme partie 2:N:0:CCAACACT+CAATGTGG,
ou le 2 identifie & quel membre de la paire appartient le read (dans le cas de données paired-end). On
trouvera donc un identifiant identique dans le fichier correspondant au read 1 de la paire, permettant

I’identification et ’association de la paire pendant I’alignement.

La derniere ligne correspond a la qualité de I’alignement, encodée en ASCI 433, correspondant au score
PHRED—33. Le score PHRED est associé a la probabilité d’erreur de séquencage de la maniére suivante
(1.1) :

Q = —10 x log,, E (1.1)
E =107 (1.2)

On peut donc retrouver la probabilité d’erreur E de la base en utilisant la deuxieme formule (1.2). Par

exemple pour la base 1 (1.3) :

Q(G) = ASCII(A) —33 =32 (1.3)
A(G)=1-1070 = 0.999 (1.4)

Ce qui nous permet de déterminer que la précision de séquencage (1.4) de cette base est de 99.9%.
1.3.1.4.2 Alignement de short reads sur génome de référence

1.3.1.4.2.1 Alignement d’ADN Les algorithmes d’alignement de séquences d’ADN sont des mé-
thodes bio-informatiques historiques, en usage depuis bien avant le séquengage entier du génome humain.
Ceux-ci permettent d’aligner deux séquences globalement comme ’algorithme de Needleman & Wunch
(NEEDLEMAN et WUNSCH 1970), mais aussi de maniere locale, comme Smith & Waterman (SMITH et
WATERMAN 1981) et surtout BLAST pour Basic Local Alignment Search Tool (ALTSCHUL et al. 1990).

Meéme si on peut appliquer ces outils sur des séquences provenant d’un séquenceur (reads), l'alignement
d’un nombre important de séquences sur un génome de référence (3 Gigabases ou Gb chez ’'Homme)
serait trop chronophage, et d’autres méthodes ont di étre développées. L’objectif de ces méthodes est
d’effectuer des requétes sur un texte (le génome de référence) pour chacune des sous-séquences (reads)
contenues dans notre FastQ. L’algorithme doit avoir une complexité constante en O(|W|) ou W représente
notre requéte de fagon a ne pas étre trop chronophage, et le moins cotliteux en mémoire possible. Les
algorithmes les plus utilisés sont BWA (H. L1 et DURBIN 2009) pour Burrows- Wheeler Alignment tool
et bowtie2 (LANGMEAD, TRAPNELL et al. 2009 ; LANGMEAD et SALZBERG 2012).

1.3.1.4.2.2 Alignement d’ARNs Les algorithmes classiques d’alignement de reads ne fonctionnent

pas sur des données provenant d’ARN & cause du mécanisme de I'épissage des transcrits (voir partie
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1.1.2). Concretement, le transcrit est non-contigu dans le génome, du fait que seul les parties codantes
ou exon sont conservées dans PARN mature (voir partie 1.1.2). Le séquengage par short reads fait qu’il
est impossible de séquencer la molécule entiere ’ARN (ou plutdt son ADN complémentaire), et qu’il
est donc nécessaire d’implémenter une méthode qui prend en compte ce mécanisme. Plusieurs outils ont
été développés dans ce but, et les plus utilisés sont TopHat2 (D. Kim et al. 2013) et STAR (DOBIN
et al. 2013). La principale différence entre les deux étant que Tophat2 construit un transcriptome de
référence en utilisant les positions des jonctions d’épissage des génes (& partir d’'une annotation), puis
aligne les reads sur ce transctiptome en utilisant bowtie2 (On retrouve un alignement classique vu partie
1.3.1.4.2.1).

STAR lui fonctionne completement différemment, et utilise une méthode de Maximal Mappable Prefix
(MMP). Un MMP pour un read donné consiste a aligner la sous-chaine la plus longue possible du read
sur le génome de référence jusqu’a ce que les caractéres ne correspondent plus, puis de mapper & nouveau

la partie restante, et ainsi de suite jusqu’a ce que le read soit entiérement aligné.

1.3.1.4.3 Traitement des données d’alignement Une fois les données alignées sur le génome de
référence, 1'outil enregistre les reads dans un format de fichier SAM pour sequence alignment map (H. LI,
HANDSAKER et al. 2009), ou son équivalent encodé en binaire, le format BAM (Binary Alignment Map).
C’est un format de fichier texte délimité par des tabulations, ou chaque read est enregistré sur une seule
ligne (a 'inverse du fastQ qui 'enregistre sur 4 lignes). Chaque enregistrement contient les informations
du read, comme sa séquence et son identifiant, mais aussi sa position génomique, sa qualité d’alignement,
et la présence éventuelle d’erreurs (mismatches ou indels). Par exemple, le read montré précédemment

au format fast@Q dans la partie 1.3.1.4.1, sera enregistré en une seule ligne de cette fagon :

NB502089:1169:HMGTVBGXJ:3:12612:11537:2617

163 chr2L 4829 40 65M = 5142 378
TGCCAACATATTGTGCTAATGAGTGCCTCTCGTTCTCTGTCTTATATTACCGCAAACCCAAAAAG
EEEEEEEEEEE6EEAEAEEEEEE</AAE/EEEEEEE<EAE/EEEEEEEEEEAEEE/EEEEA//EA

Cette entrée indique qu’il a été mappé sur le chromosome 2L (de la drosophile) & la position 4829, que
sa qualité d’alignement (MAPQ) est de 40, ce qui signifie qu’il est aligné & 100% (via I'équation (1.2)).
On dispose aussi de la position du deuxieme read de la paire 5142 et de la taille du fragment 378. On

retrouve également le score de qualité de séquencage encodé en ASCII.

La valeur 65M correspond au CIGAR, qui indique comment le read a été aligné sur le génome de réfé-
rence. Ici, les 65 bases ont toutes été alignées, mais dans certains cas, on peut retrouver la position des
mismatches/indels & particr du CIGAR, par exemple : 12M1152M indique une insertion a la position 12

dans le read de taille 65 par rapport a la référence.

Enfin, la valeur 163 est une combinaison en hexadécimale (base 16) de différentes valeurs FLAG. Ici,
cette valeur est la combinaison de 4 éléments qui indiquent que le read est pairé (correspond a la valeur
0x01), que la paire est correcte (0x02),qu’il s’agit du deuxiéme élément de la paire (0x80) et que l'autre
read de la paire est aligné sur le brin anti-sens (0x20), celui-ci est donc aligné sur le brin sens (voir Table
1.1).
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TABLE 1.1 — Combinaisons possibles des différents FLAGs dans un fichier SAM et leurs valeurs héxadécimale
associée. Les valeurs combinées donnant 163 sont soulignées en rouge.

Décimale | Hexadécimale | Description
Read paired

Read mapped in proper pair

Read unmapped

8 0x8 Mate unmapped

SEQ being reverse complemented

SEQ mate is reverse complemented

The first in pair
The second in pair

0x100 Secondary alignment
512 0x200 Not passing filters, such as platform/vendor quality controls
1024 0x400 PCR or optical duplicate
2048 0x800 Supplementary alignment

Les FLAGSs sont fréquemment utilisés lorsque I'on veut séparer la librairie selon le brin d’origine (voir
partie 1.3.5). De maniére générale, c’est le brin complémentaire & la molécule d’origine qui est séquencé.
Pour retrouver la paire de reads originaire du brin reverse, on sélectionne les reads avec les FLAGs 80
(read reverse strand, 0x10, first in pair, 0x40) et 160 (mate reverse strand, 0x20, second in pair, 0x80).
Les reads provenant du brin forward sont eux extraits avec les FLAGs 96 (mate reverse strand, 0x20,

first in pair, 0x40) et 144 (read reverse strand, 0x10, second in pair, 0x80).

Ce format est facilement manipulable en ligne de commande via différents outils, dont Samtools (H.
L1, HANDSAKER et al. 2009) et Picard (Picard toolkit 2019). Samtools permet de convertir un SAM en
BAM, de filtrer les reads en se basant sur leurs coordonnées génomiques ou bien leur FLAG ou MAPQ
avec samtools view. Il permet aussi de trier (numériquement ou par identifiant) avec samtools sort,
supprimer/marquer les duplicats PCR avec la commande samtools markdup et méme d’identifier des

variants (comme des Single Nucleotide Polymorphism ou SNP) avec la commande samtools mpileup.

1.3.1.4.4 Couverture locale du génome La couverture locale du génome permet de quantifier
le résultat du séquencage et de l'alignement. Pour une région donnée du génome, on peut calculer le
nombre de reads alignés, ce qui donne une mesure quantitative qu’on peut interpréter différemment selon
la méthode utilisée. Pour le ChIP-seq par exemple (voir partie 1.3.2), ce signal sera interprété comme le
niveau d’enrichissement local de la protéine d’intérét dans cette région. On peut soit encoder ce signal &
Péchelle de la paire de base, ou diviser le génome en sous-régions (des bins) et agréger (par moyenne ou
somme) le signal dans ces régions. Différents formats permettent d’encoder le signal et sa position sur

le génome.

1.3.1.4.4.1 Le format wiggle Le format Wiggle ou Wig et son équivalent binaire le big Wig per-
mettent d’enregistrer le nombre de reads (ou autre signal) sur le génome de référence. Le Wig un format
texte ou chaque ligne correspond & une donnée quantitative sur le génome, qui peut étre encodée de

deux fagons, en wvariableStep ou en fixedStep :
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variableStep chrom=chr2
300701 11
300702 22
300703 33

fixedStep chrom=chr2 start=300701 step=3
11
22
33

Ces lignes sont deux fagons différentes d’indiquer qu’aux positions chr2:300701, chr2:300702 et
chr2:300703 , 11, 22 et 33 reads ont été alignés.

1.3.1.4.4.2 Le format bedGraph Le format bedGraph est une autre méthode de stockage de données
qui ajoute au format bed (voir partie 1.3.2.1.2) une colonne numérique correspondant a du signal, par

exemple :

chr2 300701 300701 11
chr2 300702 300702 22
chr2 300703 300703 33

Ces trois lignes enregistrent la méme information que pour 'exemple précédent du Wig. Cette mé-
thode est conseillée lorsque 1'on dispose de beaucoup de données manquantes (sparse) et peu de régions

génomiques annotées, car c’est un format texte, a I'inverse du Wig qui peut étre compressé en big Wig.

1.3.1.4.4.3 Visualisation des données génomiques Pour visualiser les données génomiques, on
peut utiliser un explorateur de génome ou Genome Browser. Ces applications contiennent de nombreux
génomes de références et reconnaissent les différents formats de données habituellement utilisés sur des
données omiques. Les Genome Browsers sont soit des applications & part entiére, comme Integrated
Genome Browser (IGB) ou Integrated Genome Viewer (IGV), soit instanciées sur les bases de données
(comme FEnsembl ou UCSC). Ces applications permettent en outre de visualiser des données publiées

sur les dépots d’archives (voir partie 1.3.7).

1.3.1.4.5 Normalisation des données de séquengage La normalisation des données de séquen-
cage est une étape obligatoire lorsque ’on cherche & comparer plusieurs échantillons entre eux. En effet,
si le nombre de reads totaux (ou taille de la librairie) est différent entre les échantillons, les variations de
reads observées & un endroit précis du génome (comme un géne) pourront étre dues a la seule différence

de profondeur des échantillons.

Il faut donc corriger ce biais, et différentes méthodes existent. Une méthode populaire, Count Per Millions
(CPM), peut s’appliquer de maniére générale sur tout échantillon de séquencage, et Reads Per Kilo base

per Million reads (RPKM), peut étre utilisé lorsque l'on compare des éléments (des genes) de tailles
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différentes. Les méthodes d’analyses différentielles utilisent leurs propres méthodes de normalisation
(voir partie 1.3.5.2).

La méthode CPM peut étre décrite par cette équation (1.5) :

1 x 108

CPM =Y, x N

(1.5)

Ou Y}, est le nombre de reads présent a la position 7 dans I’échantillon k, et IV;, le nombre total de reads.

Une autre méthode simple consiste & échelonner un échantillon par rapport a un autre (1.6) :

norm(Yy,) = Yj, x == (1.6)

D’autres méthodes plus originales introduisent une quantité de matériel génétique d’une autre espece
afin de calibrer ’échantillon. On utilise alors ce nombre de reads, aligné sur le génome de I'autre espéece

(spike-in), pour comme facteur de normalisation.

1.3.2 Cartographie des sites de liaison proteine-ADN (ChIP-Seq)

La méthode par ChIP, pour Chromatin Immunoprecipitation est une méthode tres populaire permettant
de cartographier des sites de liaison protéine-ADN. Elle s’applique treés bien au séquencgage, méme si des
méthodes plus récentes existent, comme cut&RUN (SKENE et HENIKOFF 2017) et cut&TAGs (KAvA-
OKUR et al. 2019).

Le principe du ChIP appliqué au séquengage est d’extraire et de séquencer ’ADN en contact avec un
élément (le plus souvent une protéine) d’intérét, on parle alors de site de liaison. Les éléments couramment
étudiés sont des protéines, comme les facteurs de transcription, les histones, témoins de I’état de la
chromatine et d’autres éléments comme les structures secondaires d’ADN; les G-quadruplexes (HANSEL-
HERTSCH, SPIEGEL et al. 2018) et les R-loops, hybrides ADN-ARN (DRIP-seq, GINNO et al. (2012))

par exemple (voir Figure 1.23).

En pratique, on effectue un cross-link réversible de la protéine avec I’ ADN de facon a les lier, puis TADN
est fragmenté. L’élément d’intérét est ensuite récupéré par immunoprécipitation via 'utilisation d’un
anticorps spécifique. Le cross-link entre ’ADN et 1’élément est ensuite annulé, puis les extrémités des
fragments sont séquencés. Les reads au format fast@) (voir partie (1.3.1.4.1)) sont ensuite alignés de

maniére classique sur le génome de référence (voir partie 1.3.1.4.2.1).

Le choix du nombre de reads va dépendre du nombre de régions génomiques ciblées : pour un facteur
de transcription tres localisé, on peut utiliser un nombre de reads moins important qu’une modification
d’histone enrichie sur I’ensemble du génome. En outre, plus on augmentera le nombre de reads, plus on

sera capable de détecter des événements rares.

Il n’est généralement pas nécessaire de séquencer les deux extrémités du fragment ou paired-end, sauf
pour conserver 'information du fragment d’origine, ce qui permet de travailler avec deux fois plus de

reads. Pour détecter des sites de liaisons significatifs, on parle de recherche de pics ou peak calling.
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La recherche de pics consiste a comparer ’enrichissement de la protéine a un site de liaison par rapport a
une expérience controle qu’on appelle input, ou 'expérience de ChIP-seq est reproduite sans anticorps, ce
qui permet de prendre en compte les biais expérimentaux. En effet, le séquencage des fragments par ChIP-
seq produit des biais expérimentaux. En utilisant un ¢nput, on retrouve ces mémes biais expérimentaux
et on peut soustraire ce signal aux données ChIP-seq afin d’extraire les régions spécifiquement enrichies

par 'utilisation d’un anticorps.

1.3.2.1 Recherche des pics dans les données ChIP-Seq

Le peak calling est un algorithme de recherche qui permet de détecter des régions enrichies, ou pics,
sur le génome entier. C’est également une méthode statistique qui permet de déterminer si une région
donnée, qu’on pense étre un site de fixation de notre élément d’intérét, est significativement enrichie par
rapport au background. Un outil treés utilisé pour rechercher des pics est MACS2 (Y. ZHANG et al. 2008).
L’algorithme de MACS2 se déplace le long du génome via une fenétre de taille fixe afin de trouver des
pics candidats. La significativé des pics candidats va étre testée en utilisant une distribution de Poisson
a un parametre A, représentant le nombre attendu de reads dans cette fenétre. Au lieu d’utiliser un A
uniforme, MACS2 utilise un A dynamique et prend la valeur maximum entre le background (obtenu via
Pinput) et plusieurs fenétres autour du pic. Si on dispose de la valeur attendu lambda, on peut alors

utiliser la distribution de Poisson pour calculer la probabilité d’avoir exactement k reads (observés) (1.7) :

k
P(X:k):)\—*e*’f

. (1.7)

MACS?2 ajuste également différents parametres comme la position des reads de fagon a obtenir la position
la plus précise possible pour le site de liaison. Il normalise également les librairies par rapport au plus
petit échantillon. Enfin, il effectue une correction des tests multiples par Benjamini-Hochberg (BH) qui

permet de réduire le taux de faux positifs.

1.3.2.1.1 Correction des tests multiples Le principe de la p-value fait que parfois, on rejette
I’hypothese nulle H, par pure chance (faux-positifs). Plus on calcule de p-values, plus le nombre de
faux-positifs sera conséquent. Pour éviter ce probleme, on peut diminuer le risque o de premiere-espece
de fagon & diminuer le % de faux-positifs (en passant & 1% par exemple), ou appliquer des méthodes de

corrections de tests multiples, comme la méthode de Bonferroni (1.8) :

(0%

abonferroni = E (18)

Ou n représente le nombre total d’hypotheses nulles testées. Bonferroni est une méthode simple, mais
tres stringente.

On peut alors appliquer la méthode (BH) : pour m test, déterminer les k p-values ol on rejette les

hypotheses H, ot k = max{i : Py S o #} et a- # correspond a la valeur critique BH.

1.3.2.1.2 Le format bed Le format de sortie de MACS2, et plus généralement d’outils détectant

des régions enrichies sur le génome est le format bed. Chaque correspond & une ligne indiquant sa
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position génomique, avec son chromosome, sa position (début et fin) et le brin d’origine, séparé par des
tabulations. On peut ensuite charger ce fichier dans un Genome Browser (voir partie 1.3.1.4.4.3), pour

visualiser les régions génomiques enrichies.

1.3.3 Analyse de motifs de site de liaison de protéines a ’ADN

1.3.3.1 Position Probability Matrix

Les protéines qui se fixent & ’ADN reconnaissent généralement un panel plus ou moins large de séquences
d’ADN, donnant lieu & une séquence consensus ou “motif” qui décrit la préférence de liaison d’une
protéine. Un motif peut étre décrit sous la forme d’une Position Probability Matriz (PPM ou PFM),
qui calcule l'occurrence des nucléotides (sous la forme de probabilité) a une position donnée du site de
liaison (STORMO 2000) (voir Figure 1.25 A,C). On peut représenter ces fréquences sous la forme d’une

séquence logo (voir Figure 1.25 B).

A partir de cette matrice, on peut calculer la probabilité (sous réserve d’indépendance statistique des
positions) d’une séquence S = CCCATTGTTCTC étant donné la PFM M de la Figure 1.25 D (1.9) :

P(S=M)=0.48 x 0.7 x 0.48 x 0.82 x 0.93 x 0.82 x 0.93 x 0.93 x 0.93 x 0.59 x 0.7 x 0.59 = 0.02 (1.9)

A B
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T ¢ ¢ A T T T T ¢ T
c ¢ T A T T T T ¢ T ¢ 3,0'75'
T ¢ ¢ A T T T T ¢ T ¢ 3
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c T ¢ A T T TOT T ¢ o) T
S
o
T ¢C A A T T T T T A 0.254 T
T T T ¢ T T T ¢ T ¢C TA
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FIGURE 1.25 — Génération d’une Position Weight Matriz & partir d’un set de séquence (ROX1) (D’HAESELEER
2006).
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1.3.3.2 Position Weight Matrix

Les Position Weight Matriz (PWM) sont en pratique plus souvent utilisées que les PPM. Les PWM
sont calculées en utilisant le ratio de la probabilité par position des nucléotides divisé par sa probabilité

attendue (souvent 0.25), puis converties a ’échelle logarithmique® (1.10) :

PN;)

S(N;) = log2 (1.10)
By

Ou S(IV;) est le score du nucléotide N a la position ¢ et By la probabilité attendue du nucléotide sur

le génome. On obtient ainsi un score logarithmique qu’on peut évaluer comme un rapport des cotes

ou odds ratio indiquant a quel point la séquence differe d’une séquence aléatoire. Avec ce score, on

détermine la capacité d’une séquence a étre un site de liaison potentiel (pour une PWM donnée). Plus

le score est élevé, plus la séquence correspond au site de liaison représenté par PWM.

1.3.3.3 Information Content

On peut déterminer la mesure de conservation d’une position dans un motif en calculant 1'Information
Content ou IC. Cet IC provient de l’entropie de Shannon (SHANNON 1948) et s’exprime en bits. Avec
I'IC, on peut déterminer les positions importantes du motif dans la matrice. Dans le cas de ROX1, seules
les positions 5, 7, 8 et 9 contiennent une information maximale (voir Figure 1.25 D). I’IC maximal est
basé sur la taille de I'alphabet, ce qui fixe cette valeur a IC,;,; = 2 pour ’ADN. Un nucléotide pour
une position donnée ne peut donc dépasser cette valeur. On peut calculer cette entropie (U) par position

avec la formule suivante (1.11) :

U=—-

9

P(N) x log(P(N)) (1.11)

N
=1

Ou U correspond & lincertitude ou entropie de Shannon, et P(N) la distribution des probabilités des
nucléotides a la position i de la PWM. Si ’entropie est minimale & une position donnée, alors I'importance,
I'IC sera maximal : (1.12) :

Icfinal = ICtotal -U (112)

Avec une valeur minimale ou nulle de U correspondant a I'information maximale IC;,,,; = ICyytq = 2

pour une position donnée.

1.3.3.4 Analyse des motifs dans les séquences biologiques

Un outil bio-informatique développé pour ’analyse des motifs provenant de séquences biologiques est la
suite MEMES (T. L. BAILEY, BODEN et al. 2009). Cette suite d’outils permet par exemple de détecter

5. Afin d’éviter les petits nombres d’occurrences ou les valeurs nulles, on peut également ajouter un parametre pseu-
docounts.
6. https://meme-suite.org/meme/
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des motifs de novo (MEME (T. L. BAILEY et ELKAN 1994)), de rechercher des motifs connus dans un
ensemble de séquences (FIMO (GRANT, T. L. BAILEY et W. S. NOBLE 2011)) ou de comparer des motifs
(TOMTOM (GUPTA et al. 2007)).

Une autre suite d’outil treés utile pour 'analyse de PWM est RSAT (HELDEN 2003), qui permet notam-
ment de convertir les différents formats de PWM (format MEME, JASPAR, TRANSFAC par exemple),

mais aussi de faire du clustering de matrices.

1.3.3.4.1 Détection de nouveaux motifs Lorsque 'on souhaite faire de la recherche de nouveaux
motifs (de novo) ou de motifs non annotés, on peut utiliser différents algorithmes qui permettent de
détecter un ou des motifs enrichis dans des séquences biologiques, sans base de données. On peut par
exemple utiliser MEME (T. L. BAILEY et ELKAN 1994), pour Multiple EM for Motif Elicitation. L’'ob-
jectif de cet outil est d’identifier des sous-séquences enrichies dans un ensemble de séquence biologiques.
Sachant qu’une sous-séquence peut varier, celles-ci sont représentées sous la forme de PWM (voir partie
1.3.3.2).

MEME recherche des motifs en utilisant un modele de mélange & deux composants : la premiére com-
posante représente le background, et la seconde représente le motif (QUANG et XIE 2014). L’algorithme
divise les séquences en sous-séquences chevauchantes de tailles fixes et assume que chaque sous-séquence
est soit une instance du motif, soit une instance du background. Beaucoup de variantes de cet algo-
rithme existent, améliorant sa vitesse d’exécution comme EXTREME (QUANG et XIE 2014) ou bien
CUDA-MEME (L1u et al. 2010), une implémentation utilisant les cartes graphiques.

1.3.3.4.2 Recherche de motifs connus Si on dispose d’une base de données de motifs (voir par-
tie 1.3.7.4), on peut rechercher l'occurrence de chacun de ces motifs dans un ensemble de séquences
biologiques. FIMO est 1'outil de la suite MEME qui implémente un algorithme de recherche de motifs.
11 calcule un score indiquant la capacité de la séquence & étre un site de liaison potentiel (voir partie
1.3.3.2). FIMO détermine ensuite la probabilité d’erreur ou P-value de ce score en calculant tous les
scores potentiels du motif et compare le score de la sous-séquence obtenu, puis ajuste par correction de

tests multiples.

1.3.3.4.3 Enrichissement de motifs connus Dans R, motifmatchR (SCHEP 2019) permet égale-
ment de rechercher la position des motifs sur des séquences biologiques. Avec ce outil, on peut recherche
les occurrences du motif dans notre ensemble de séquences, et on peut, en comparant avec un ensemble
controle (généré par permutation ou provenant de régions génomiques controles), calculer Ienrichisse-

ment de ce motif (voir Table 1.2).

Avec cette table, on peut calculer I’enrichissement du motif en utilisant la formule de rapport des cotes
ou odd ratio (1.13) :

a
Oddratio = 4 = 15[* =1.35 (1.13)
B

On peut également calculer la probabilité exacte de cet enrichissement, par rapport a un contrdle via
un test de Fisher unilatéral (1.33). AME (MCLEAY et Timothy L BAILEY 2010), de la suite MEME,
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TABLE 1.2 — Exemple d’occurrences d’un motif dans un ensemble de séquences biologiques et controles.

Occurrences dans les autres séquences Occurrences dans la séquence

Ensemble d’intérét 141038 (A) 436 (a)
Ensemble controle 139081 (B) 319 (b)

permet également de calculer un enrichissement de motifs connus a partir d’'un ensemble de séquences

positifs et controles.

1.3.3.5 Comparaison de motifs

Si on dispose d’une liste de PWM (par exemple générés de maniére non-supervisée par MEME) inconnus,
on peut les identifier en les comparant & une base de données (voir partie 1.3.7.4). On peut pour cela
utiliser une méthode de similarité entre deux matrices, et calculer la meilleure similarité combinée par
somme, moyenne ou moyenne géométrique (GUPTA et al. 2007). Des méthodes comme le calcul de la
distance Fuclidienne (1.14), la corrélation de Pearson (1.15), qui mesure la dépendance entre deux
vecteurs, ou la divergence de Kullback-Leibler (1.20) qui mesure la dissimilarité entre deux distributions

sont utilisables sur des matrices :

=1 j=

dguc = J 4 (na(i,5) —npgli,5))? (1.14)

Pour une paire de motifs (A, B), avec r lignes et w colonnes; n, et np les PWM (ou matrices de

comptages) et n 4(4, ) et ng(i,7) les comptages observés a la i€ ligne et j™° colonne.

TAB= “an (1.15)
’ VValp
I v S - LN -
covap = > (nalisg) = na)(np(i,j) — np)) (1.16)
i=1 j=1
1 ks w o B
Vg = *ZZ(”A(%J)*”A)Q (1.17)
i=1 j=1
1 T w ] ) B
Up = — (np(i,j) —ng)? (1.18)
i=1 j=1

Ot covy g est la covariance de (A, B), vy et vg la variance et 74 et np sont I'espérance ou moyenne des
matrices A et B. On peut aussi calculer une mesure de dissimilarité a partir de la corrélation de Pearson

(compris entre [—1;1])
dCor=2—r,p (1.19)

Dia(PIQ) = 3 Plivios (5 (1.20)
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Ou Dy, correspond a la divergence de Kullback-Leibler. Dans ce cas présent, (Q(i) représente la distri-
bution des nucléotides d’une des deux matrices. Cette équation peut également étre utilisée a la place
de V’entropie de Shannon (1.11) dans la partie 1.3.3.3, ot Q(%) réprésente la distribution du background

des séquences.

Ces méthodes de comparaison de PWM sont implémentées dans matriz-comparison de 'outil RSAT
(HELDEN 2003) afin d’identifier un motif.

TOMTOM (GUPTA et al. 2007) est un autre outil permettant l'alignement ungapped de motifs, et
largement utilisé pour identifier un ou plusieurs motifs & une base de données. Comme compare-matriz,
TOMTOM est une méthode utilisant une fonction combinée (ici additive) de comparaison de colonne
S(Q,T) ou Q et T sont les deux matrices qu’on cherche & comparer. Ici, le score S(Q,T) est petit
si @ et T se ressemblent de fagon biologiquement pertinente. TOMTOM va ensuite calculer de fagon
dynamique la distribution du score S(Q,T') sous hypothése nulle que @ et T ne sont pas biologiquement
ressemblants. Cette distribution sous hypothese nulle du score est calculée en utilisant ’ensemble des

motifs cibles.

Pour chaque position de départ du motif Q) aligné sur T', on peut calculer une densité de cette distribution
et déterminer une P-value du score. TOMTOM identifie ensuite un score pour lequel la P-value, & une
position de départ d’alignement de @ sur T et une orientation du brin donnée est minimale. Les P-
values calculées étant nombreuses, celles-ci sont ensuite corrigées par la méthode Bonferroni ou chaque
P-value est multipliée par le nombre de cibles dans la base de données. Le résultat produit une E-value
correspondant au nombre attendu de fois ou le motif ) correspond a un motif dans la base de données

cible par rapport aux correspondances observées dans une base de données aléatoire de la méme taille.

1.3.3.6 Clustering de motifs

Le regroupement ou clustering de motifs permet d’associer une liste de motifs et de créer des groupes afin
de réduire le nombre et surtout la redondance de ces motifs. Cette méthode est implémentée dans 1’outil
matriz-clustering (CASTRO-MONDRAGON et al. 2017) de la suite RSAT (HELDEN 2003). Une méthode
de clustering générale est de construire un arbre de regroupement hiérarchique ou hierarchical clustering
tree. Pour construire cet arbre, il faut un algorithme de construction, une métrique de dissimilarité entre
les individus & regrouper et une fonction de lien ou linkage criteria. Les individus ici sont des PFM, et
la métrique de dissimilarité peut-étre obtenue en comparant les motifs entre-eux (voir partie 1.3.3.5). La
méthode de dissimilarité utilisée dans matriz-clustering est obtenue par 'outil matriz-compare présenté
dans la partie 1.3.3.5, ce qui permet de choisir différentes métriques parmi celles proposées par ’outil.

Ensuite, 'arbre est construit par méthode descendante ou agglomerative.

Chaque motif démarre dans son propre cluster, puis chaque cluster est combiné avec un autre en utilisant
une fonction de lien, jusqu’a former un seul et unique cluster. Dans ’arbre, le cluster unique contenant
tous les individus représente la racine, et chaque PFM les feuilles. Dans matriz-clustering, on peut choisir
parmi trois méthodes de lien : le saut minimum (single-linkage clustering) (1.21), le saut maximum

(complete-linkage clustering) (1.22) ou le lien moyen (Unweighted average linkage clustering) (1.23)
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min{d(a,b) :a € A, b € B} (1.21)

max {d(a,b) :a € A, b € B} (1.22)
1

AT TE ;;d(a, b) (1.23)

Pour une paire de cluster (A, B), d(a,b) étant la mesure de dissimilarité calculée par matriz-compare.

Les motifs au sein du méme cluster sont ensuite alignés ensemble de maniére progressive par paires afin
de produire un motif consensus, représentatif du cluster entier. Une fois les PFM au sein du cluster
alignées, matriz-clustering calcule pour chaque noeud du cluster un PCM en sommant les fréquences
des motifs alignés des branches descendantes, ce qui produit pour chaque cluster de I'arbre un motif

consensus et son logo.

1.3.4 Cartographie de ’accessibilité de la chromatine (ATAC-Seq)

L’accessibilité de la chromatine définit a quel point des molécules sont capables d’accéder a I’ADN.
Elle est déterminée par 1'occupation des nucléosomes, leur organisation topologique et leur niveau de
compaction (hétéro/eu-chromatine), ainsi que de la présence d’autres facteurs de liaison & la chromatine
qui obstruent 'acces & ’ADN. On peut mesurer ce niveau d’accessibilité de ’ADN via ['utilisation de
méthodes enzymatiques qui digerent ’ADN. Plus ’ADN sera accessible, plus les fragments digérés par
I’enzyme seront nombreux dans la population cellulaire composant la librairie, et plus le nombre de reads
issus de ces fragments sera important lors du séquencage. On peut donc cartographier, a 1’échelle du

génome, 1’état local moyen de la chromatine par sa capacité a étre digéré ou non (voir Figure 1.26).

Il est également possible de déterminer la composition et les modifications post-traductionnelles des nu-
cléosomes qui refletent les différents états possibles de la chromatine. On peut alors utiliser des méthodes
comme le ChIP-seq pour identifier les états de la chromatine et les sites de liaisons de différents facteurs

de transcription.

Il existe différentes méthodes omiques permettant de cartographier ’accessibilité de la chromatine, qui
sont basées sur le principe de digestion enzymatique. Les plus connues sont le DNase-seq (A. P. BOYLE
et al. 2008), basé sur Pactivité de la DNAse I, TATAC-seq (BUENROSTRO et al. 2013), pour Assay
for Transposase-Accessible Chromatin et le MNAse-seq (MIECZKOWSKI et al. 2016) utilisant une endo-

nucléase, la Nucléase micrococcale.

Chaque méthode va créer des fragments d’ADN qui vont dépendre de l'activité de ’enzyme (voir Figure
1.27 A). En pratique, le DNAse-seq et ’ATAC-seq ont une activité trés similaire, et vont cartographier les
mémes endroits. Leur profil de couverture génomique présente donc une forte corrélation (BUENROSTRO
et al. 2013). Le MNase-seq est différent, car la Nucléase micrococcale agit & la fois comme une exonucléase
et va donc extraire les mémes fragments que I’ATAC-seq, mais agit aussi comme une endo-nucléase, et
va donc pouvoir digérer ’ADN entre les nucléosomes, permettant théoriquement de faire du nucleosome

positioning de facon précise.
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1.3.4.1 Profil d’accessibilité de la chromatine par ATAC-seq

La méthode de ’ATAC-seq permet de cartographier les régions accessibles de la chromatine. Elle utilise
pour cela une transposase Tnb mutée hyperactive qui est capable a la fois de cliver ’ADN et d’y ajouter les
adapters Illumina nécessaires au séquencage. Les fragments obtenus sont donc théoriquement directement
utilisables, apres amplification, pour un séquengage en paired-end. Cette méthode ayant peu d’étapes,
elle nécessite moins de cellules pour obtenir un profil similaire & la DNAse-seq (BUENROSTRO et al.
2013). Une fois les fragments séquencés, on peut utiliser une méthode classique d’alignement (voir partie
1.3.1.4.2.1), comme pour le ChIP-seq (voir partie 1.3.2), a la différence que les deux extrémités du
fragment obtenu sont séquencés (paired-end). En utilisant les données d’ATAC-seq, on peut détecter les
régions actives, en analysant par exemple le niveau d’ATAC-seq au niveau des régions promotrices des
génes (voir Figure 1.28 B), détecter des enhancers actifs, ou bien des éléments insulateurs comme CTCF
(KLEMM, SHIPONY et GREENLEAF 2019). On peut également, en utilisant la taille des fragments, inférer

la position et 'occupation des nucléosomes d’une région génomique (voir Figure 1.28 B).

1.3.4.2 Détermination des fragments associés aux nucléosomes avec I’ATAC-seq

A Vinverse des fragments de ChIP-seq, qui sont obtenus par fragmentation aléatoire de ’ADN immu-
noprécipité, puis par sélection de taille, les fragments obtenus par ATAC-seq sont directement issus de
Pactivité de la transposase Tnb, qui ajoute les adapters Illumina aux extrémités du fragment (voir Figure
1.27 B). La taille du fragment va alors donner des informations utiles sur I’état “accessible” du fragment.
Si ’ADN est “libre”, alors la transposase peut y accéder n’importe ou, les fragments sont donc petits.
Si PADN n’est pas libre, du fait qu'une protéine est fixée dessus, ou bien que ’ADN est associé & un
nucléosome, alors la taille du fragment dépendra de la taille de la macromolécule associée. On peut,
via la distribution de la taille des fragments issus de PATAC-seq, identifier quels sont ceux qui sont
associés a un, ou plusieurs nucléosomes, et ceux qui sont “libres”. Sur la Figure 1.28 A, on peut voir la
distribution des fragments d’une expérience d’ATAC-seq, et déterminer quels sont les fragments associés

avec les nucléosomes (BUENROSTRO et al. 2013).

1.3.4.3 Inférence de occupation des nucléosomes avec I’ATAC-seq

Une fois qu’on peut catégoriser les fragments associés aux nucléosomes, on peut calculer un score d’occu-
pation des nucléosomes en se basant sur les fragments associés au mono, et di-nucléosomes, en normalisant
par le background (1.24) :

mono,,,. + di
Nuc = S nue (1.24)
occupancy free % 9
nuc
ol NUCyeeypancy cOrrespond a l'occupation des nucléosomes sur une région précise, et di,,. sont les

fragments d’une taille correspondant aux di-nucléosomes, séparés en 2 fragments. Si on calcule cette
occupation sur tout le génome, on peut déterminer la position des nucléosomes et créer un fichier de
couverture locale sur l’ensemble du génome (voir Figure 1.28 B). On peut éventuellement ajouter les

tri-nucléosomes si leur nombre n’est pas trop faible.
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FIGURE 1.28 — Inférence de 'occupation et de la position des nucléosomes en utilisant les données d’ATAC-seq.
A Détermination des fragments associés aux nucléosomes en fonction de leur taille. B Niveau d’accessibilité et
d’occupation moyen sur les TSS des génes les plus et les moins exprimés.

1.3.5 Quantification de ’expression des génes (RNA-seq)

La quantification de transcrits, ou de genes, est une méthode quantitative utilisant des techniques de
séquencage ou plus anciennement de microarray qui utilisent un signal représentant le niveau d’expression
d’un gene dans une population cellulaire. Quand on quantifie ’ensemble des geénes d’une population
cellulaire a un instant ¢, on parle de transcriptome (). L’étude du transcriptome (ou transcriptomique)
a pour objectif d’étudier, de cataloguer les types de transcrits (ARN messagers, ARN non-codants,
petits ARNS, ...) pour déterminer la structure transcriptionnelle des génes, leurs événements d’épissage,
les variants d’épissage obtenus et bien souvent de quantifier les changements d’expression des génes sous

différentes conditions (voir partie 1.3.5.2 sur I'analyse différentielle).

La méthode de séquengage des transcrits la plus utilisée est le RNA-seq (Z. WANG, GERSTEIN et SNYDER
2009), qui séquence les ARNs matures d’une population cellulaire. Le RNA-seq est trés similaire aux mé-
thodes de séquencage classiques, hormis qu’elle séquence I’ADN complémentaire (ADNc) des transcrits.
Concretement, les ARNs sont extraits des noyaux des cellules puis, soit les ARNs messagers sont enrichis
(polyA enrichment) ou bien les ARN ribosomaux sont déplétés (Ribo-Zero). Les ARNs sont ensuite frag-
mentés par enzymes (RNase III) ou chimiquement (solutions alkalines), puis des primers aléatoires sont
couplés aux ARNSs pour permettre U'initiation de la transcription inverse par la transcriptase inverse de

5 en 3. IARN est ensuite dégradé puis le brin complémentaire de ’ADNc est synthétisé.

A cette étape, on peut utiliser des méthodes qui permettent d’identifier le brin d’origine du transcrit.
L’idée est de synthétiser le brin complémentaire de ’ADNc (on obtient donc la méme séquence que le
transcrit d’origine) en ajoutant de 1'Uracile au lieu de la Thymine (méthode dUTP (PARKHOMCHUK
et al. 2009)). Des primers pour 'amplification et le séquencage sont alors ajoutés & cette étape, puis
les brins contenant les Uraciles sont déplétés. Le brin restant, complémentaire de 'ARN d’origine et ses

primers est défini comme la librairie brin-spécifique ou strand-specifique, et les fragments sont sélectionnés
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par taille, de maniere & correspondre aux standards pour le séquengage Illumina.

Les étapes suivantes sont similaires a celles décrites en partie 1.3.1.1, et on obtient a la fin des données
de séquencage au format fastQ (partie 1.3.1.4.1) qui peuvent ensuite étre alignées sur le génome de
référence en suivant le protocole décrit partie 1.3.1.4.2.2. Des méthodes complémentaires au RNA-seq
existent permettant notamment de séquencer les brins d’ARNs naissants (avec les méthodes Bru-Seq
(PAULSEN et al. 2013) et GRO-seq (GARDINI 2017)) ou les transcrits primaires (IRNA-seq (SHARMA et
VOGEL 2014)) avant épissage.

Les méthodes d’analyses bio-informatiques du RNA-seq sont plus complexes que pour le ChIP-seq (voir
partie 1.3.2). Pour une quantification de l’expression des génes en vue d’une analyse différentielle, Illu-
mina recommande de suivre les standards décrits par ENCODE 7, typiquement, de 30 & 60 millions de
reads par échantillon en paired-end ou en single-end. Si on souhaite analyser la structure des transcrits et
identifier de nouveaux isoformes, le nombre de reads requis est bien plus important, de ordre de 100 a
200 millions de reads par échantillon. La méthode décrite ci-apres est celle du séquencage de short reads
d’ADNc pour analyse différentielle. La principale limitation de cette méthode étant que les reads ne
séquencent que les extrémités du fragment. Il est donc difficile d’identifier la molécule d’ARN d’origine,
ce qui ne permet pas de faire de I’analyse correcte d’isoforme, méme si elle reste possible (SACOMOTO
et al. 2012).

1.3.5.1 Détermination de la couverture en reads des génes

Une fois les reads alignés sur le génome de référence, ceux-ci doivent étre associés a leur géne respectif.
Pour le RNA-seq, quantifier un nombre de reads pour un géne représente son niveau d’expression, en
moyenne, dans la population cellulaire séquencée dans notre échantillon. Il existe différentes méthodes
pour quantifier les reads sur une annotation, tels que htseq count (Simon ANDERS, PYL et Wolfgang
HUBER 2014), featureCounts (L1A0, Gordon K. SMYTH et W. SHI 2013) et STAR en utilisant le parametre
quantMode. En utilisant une annotation complete contenant les informations sur les génes, leurs transcrits
et les exons du gene, on peut définir un niveau d’annotation sur lesquels les reads seront comptés. En
général, on indique le nombre de reads pour tout le géne, mais on peut également quantifier a I’échelle
du transcrit ou méme de 'exon. Le format d’annotation utilisé généralement est le format GTF pour
General Transfert Format, un format texte ou les colonnes sont séparées par une tabulation. Ici, chaque
ligne correspond & une feature ol est indiqué sa position génomique, son type (geéne, transcrit, exon
par exemple), son identifiant dans la base de données et son type biologique (comme protein coding,
pseudogene ou lincRNA). On peut télécharger une annotation des génes du génome humain sur différentes

bases de données, comme Ensembl® (voir parite 1.3.7.1), dont voici un extrait :

chrl ensembl_havana gene 11869 14412 . + . gene_id "ENSG00000223972"; gene_version "4"; gene_name "DDX11L1";
gene_source "ensembl_havana"; gene_biotype "pseudogene";

chrl havana transcript 11869 14409 . + . gene_id "ENSG00000223972"; gene_version "4"; transcript_id "ENST00000456328";
chrl havana exon 11869 12227 . + . gene_id "ENSG00000223972"; gene_version "4"; transcript_id "ENST00000456328";

chrl havana exon 12613 12721 . + . gene_id "ENSG00000223972"; gene_version "4"; transcript_id "ENST00000456328";

chrl havana exon 13221 14409 . + . gene_id "ENSG00000223972"; gene_version "4"; transcript_id "ENST00000456328";

7. https://www.encodeproject.org/data-standards/rna-seq/long-rnas/
8. http://ftp.ensembl.org/pub/grch37/current/gtf/homo_ sapiens/
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Ces lignes annotent la position du géne DDX11L1 et de son transcrit ENST00000456328 contenant trois
exons. En utilisant les différents parametres pour déterminer comment compter les reads sur un gene
(Figure 1.29), htseq count permet par exemple de compter les reads contenus dans l'intervalle de la
position des 3 exons pour quantifier le niveau d’expression du transcrit uniquement, ou bien dans toute

Iintervalle du gene.

En cas d’ambiguité entre deux geénes (les 3 derniers cas de la Figure 1.29), les reads peuvent étre attribués
au hasard, sauf si la librairie RNA-seq préparée est brin-spécifique (voir partie 1.3.5), ce qui permet
d’identifier, grace a l’origine du brin de la paire, 'origine du read. On peut pour cela utiliser les FLAGs

dans le fichier BAM pour séparer les reads en fonction du brin d’origine (voir Table 1.1).
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FIGURE 1.29 — HTseq count methodes. (Simon ANDERS, PYL et Wolfgang HUBER 2014).

1.3.5.2 Analyse d’expression différentielle

L’analyse d’expression différentielle a pour objectif d’identifier des génes dont I’expression change signi-
ficativement entre différentes conditions. La principale difficulté étant que les données d’expression de
genes sont des données de comptage, et pour cause de non-normalité, nécessitent d’utiliser des distri-
butions de probabilités discrétes comme la loi de Poisson (voir partie 1.3.2.1) & un seul paramétre A ou
bien la loi Binomiale Négative qui introduit un parameétre de sur-dispersion a supplémentaire. L’autre
difficulté, directement due au cofit du séquencage, étant le faible nombre de réplicats, souvent pas plus
de deux ou trois, par condition. Les méthodes considérant chaque gene de facon indépendante souffrent
donc de I'incertitude due a une grande variance intra-groupe. Dans tous les cas, ces analyses doivent étre

réalisées au minimum avec 2 réplicats biologiques, ou plus (d’apres les standards ’ENCODE?).

9. https://www.encodeproject.org/data-standards/rna-seq/long-rnas/
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1.3.5.2.1 Meéthodes d’analyses Les outils les plus utilisés pour I'analyse d’expression différentielle
pour des données RNA-seq sont DESeq2 (LoveE, W. HUBER et S. ANDERS 2014) et edgeR (M. D.
ROBINSON, MCCARTHY et G. K. SMYTH 2010). Ils sont tous les deux basés sur la distribution de
probabilité discrete Binomiale Négative permettant d’estimer la sur-dispersion des données RNA-seq et
le changement d’expression logarithmique ou Log Fold Change (LFC) des genes. Ils testent tous les deux
I’hypothese nulle selon laquelle le LEC' d’un geéne entre le traitement et le contréle est exactement zéro,
indiquant que l'expression du géne n’est pas affectée par le traitement (LOVE, W. HUBER et S. ANDERS
2014). On peut modéliser la relation entre une variable réponse Y et une autre explicative X via un

modele linéaire (1.25) :

Yi=a+pX; +e (1.25)

Ou la variable Y pour le point ¢ peut étre modélisée, avec o qui correspond a l'origine de la droite 3 le
coeflicient directeur de la droite et ¢ les résidus, ou la part non expliquée par le modele. Par exemple, pour
le jeu de données iris (FISHER 1936), on peut modéliser la relation entre la variable Petal.Length
et Petal.Width en tracant une droite (Figure 1.30 A).

A B

2100 1

Condition
| _%_e____nu=20496__N\/___ -

o Contréle
== Traitement

Petal.Length
S

2000 A ? —

Expression du géne (nombre de reads)

00 05 10 15 20 25 Controle Traitement
Petal.Width

FIGURE 1.30 — Représentation de deux modeles linéaires. (A) Exemple d’une régression linaire simple avec le jeu
de données iris (FISHER 1936). (B) Modélisation d’une valeur qualitative (Traitement) sur expression d’un
gene par ANOVA.

Dans le cas ou Y représente I'expression d’un gene (variable quantitative) et X le traitement (variable

qualitative), on peut modéliser cette relation par une analyse de la variance, ou ANOVA (1.26) :

Y, = p+ B,Controle; + ByTraitement; + ¢; (1.26)

Ou Y, est 'expression d’un gene i, p la moyenne générale de 1’échantillon, T'raitement, et Controle,
Iécart & la moyenne p des groupes Traitement et Contrile, respectivement, et ¢; le résidu de ¢ par

rapport a la moyenne de son groupe. Ici, 8; = 0; 85 = 1 si le point ¢ fait partie du groupe Traitement, et
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TABLE 1.3 — Table de comptages contenant 57870 annotations et 4 échantillons, avec 2 réplicats biologiques par
condition.

Sample 1 Sample 2 Sample 3 Sample 4

ENSG00000000003 2052 2436 2396 2743
ENSGO00000000005 0 0 0 0
ENSG00000000419 3586 4508 3090 3761
ENSG00000000457 583 751 992 687
ENSG00000000460 2769 3493 2490 2422
ENSG00000000938 0 0 0 0
Total 88110765 108113013 86204860 103334299

inversement s’il fait partie du groupe Contréle. On peut ainsi retrouver la valeur du point ¢ en utilisant

cette équation (Figure 1.30 B), et tester I’hypothése suivante :

— MO :Y; = p+ B,Controle; + ¢;
— M1:Y; = u+ B,Controle; + ByTraitement,; + ¢,

Ce test nous permet de déterminer si le modele M1 modélise correctement les données ou si le modele
plus simple MO suffit. Ce qui revient a tester si, en moyenne, la condition Traitement est significativement

différente de la condition Controle, et donc d’inférer sur l'effet du traitement sur 'expression du gene.

Les données RNA-seq sont des données de comptage, et ne peuvent donc pas étre modélisées par un
modele linéaire classique. DESeq2 et edgeR utilisent un modele linéaire généralisé ou GLM suivant une
distribution de probabilité Binomiale Négative. Les GLM different du modele linéaire classique par
I'incorporation d’une fonction de lien dans ’équation linéaire. Dans le cas d’une régression de Poisson

ou Binomiale Négative, on peut utiliser le logarithme comme fonction de lien (1.27).

log(E[Y,|X,]) = a + X, (1.27)

1.3.5.2.2 Filtrage & Normalisation des données Apres alignement sur le génome ou transcrip-
tome de référence, on peut compter, pour chacun des geénes son niveau d’expression représenté par le
nombre de reads alignés sur sa position. On peut alors représenter les données sous la forme d’une table
de comptage pour chacun de nos genes, ou chaque ligne représente un gene et chaque colonne un échan-
tillon (voir Table 1.3). L’objectif est alors de regarder pour chacun des geénes si le ou les conditions ont

un effet sur 'expression du gene, en moyenne.

On réalise donc un test statistique (voir partie 1.3.5.2.1) sur chacun des génes, ce qui revient & calculer
57870 tests différents si on conserve toute la table. Lorsque l'on calcule une P-value, on calcule la
probabilité de rejeter ’hypotheése nulle (H,), alors qu’elle est vraie, ce qui revient & quantifier le risque
d’observer une différence d’expression entre les conditions par hasard. Plus on calcule de P-values, plus ce
risque augmente. On doit donc corriger ces probabilités par des méthodes de correction de tests multiples
(voir partie 1.3.2.1). Pour compenser cela, on filtre la table et on supprime les génes peu ou pas exprimés
(voir ligne 2 et 6 de la Table 1.3).

Les données d’expression étant issues de différentes expériences indépendantes, les données doivent étre

normalisées. Dans la Table 1.3 par exemple, on constate que les tailles de librairie (sur la ligne Totale de
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TABLE 1.4 — Facteurs de normalisation calculés par TMM apres filtre des génes peu exprimés.

group lib.size norm.factors samples

Condl 88110765 0.9782 Sample 1
Cond2 108113013 0.9906 Sample 2
Cond1 86204860 1.0496 Sample 3
Cond2 103334299 0.9833 Sample 4

la Table 1.3) sont différentes. Afin de pouvoir comparer ces échantillons, il faut absolument normaliser

les comptages de chaque gene par la taille des librairies.

Les méthodes différent en fonction des outils, edgeR va normaliser les données en trouvant un ensemble
de scaling factors pour les tailles de librairies qui minimise le LFC entre les échantillons pour la plupart
des génes. La méthode utilisée est TMM pour Trimmed Mean of M-values (M. D. ROBINSON et OSHLACK
2010). Elle fait I'hypothése que la plupart des génes ne sont pas différentiellement exprimés, et va donc
chercher & réduire I’écart du nombre de reads entre les échantillons de ces génes. Pour sa normalisation,
TMM utilise I'expression absolue du gene A, (1.29) et son LFC M, (1.28) :

1 /
A, = Slog, (Yyo/ Ni - Yo/ NY) (1.28)

ng/Nk>

M, = log </ (1.29)
g 2 qu//Nk

ou Yy, Y, sont I'expression d'un géne g dans les échantillons k et k" et NV} et N le nombre total de
reads dans leur librairie respective. Les génes au dessus et en dessous du seuil de 30% et 5% pour M g et
A, sont supprimés, et une nouvelle moyenne rognée est calculée a partir de ces données, puis pondérée.
Un facteur de normalisation peut-étre ensuite calculé pour I’échantillon k en utilisant un échantillon de

référence r (1.30) :

T T
deG Wk, Mgk

logy(TMMY) = . (1.30)
ZQEG wgk

Yo/ Ny
M" =log ( g ) (1.31)

g ? }/gr/Nr

Nk - ng: Nr - Ygr

L 1.32
wgk Nkng Nr}/gr ( ’ )

Ot logy (T M M) est le facteur de normalisation TMM et wyy, sont les poids utilisés pour la pondération.
Les facteurs de normalisation calculés par cette méthode pour la Table 1.3 sont montrés dans la Table
1.4.
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TABLE 1.5 — Ontologies des termes GO au 08/2021.

Termes Nombre d’ontologies
Biological process 28532
Molecular function 11167
Cellular component 4179

1.3.5.3 Analyse fonctionnelle des génes

Les résultats d’une analyse d’expression différentielle produisent une liste de genes qui sont différentiel-
lement exprimés (DEG) dans les conditions de tests. C’est un résultat encore assez “brut” et difficile &
interpréter. Pour interpréter les DEG, on peut les regrouper en groupes annotés afin de ressortir une

fonction particuliere affectée par notre traitement, on parle alors d’analyse fonctionnelle des DEG.

L’analyse fonctionnelle des génes et de leurs produits (ARNs / protéines) peut étre estimée par 1'utilisa-
tion de termes biologiques, tels que la Gene Ontology (GO) (T. G. O. CoNsoRrTIUM 2008), Disease On-
tology (DO), Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) et Medical Subject Headings (MeSH).

Les ontologies GO ont pour objectif de structurer et controler le vocabulaire pour la communauté biolo-
gique afin de permettre 'annotation de genes d’une large variété d’especes. La structure des termes GO
peut étre représentée par un arbre, ou graphe orienté acyclique. Sur ce graphe, chaque nceud représente
une ontologie, et la relation entre chaque terme est représentée par une aréte. GO étant hiérarchique,
chaque “enfant” d’un terme représente un terme plus spécifique que le parent, et un nceud peut avoir

plusieurs parents.

Cette hiérarchie est divisée en trois types de terme, qui contiennent eux-mémes d’autres termes, de plus

en plus spécifiques (voir Table 1.5) :

— Biological Process (BP) est I’ensemble le plus annoté des termes GO et permet de déterminer dans
quel processus biologique intervient les produits du gene, tel que DNA repair.

— Molecular Function (MF') va décrire 'ensemble des termes des activités des produits des geénes,
comme une activité catalytique ou bien de transport d’une protéine ou d’un complexe. Cette
annotation ne décrira jamais I’entité qui produit I’action ni le lieu ou cette action est produite

— Cellular Component (CC) est la plus petite annotation qui permet d’annoter la localisation relative
(en termes de structure cellulaire) ou le produit du géne est actif, comme le ribosome ou bien la

mitochondrie.

Par exemple, la protéine p53 codée par le gene TP53, intervenant dans de nombreux processus biologiques

est annotée sur UniProt !° comme ayant une fonction moléculaire de DNA binding (MF), intervient dans

le processus de la réparation des DSBs (double-strand break repair, BP) et est présent dans le cytoplasme

(CO).

On peut donc utiliser différentes méthodes s’appliquant aux graphes et aux ensembles sur ces ontologies :
afin d’associer des termes par similarité sémantique (J. Z. WANG et al. 2007), représenter ces simila-

rités sémantique par projection sur un espace a faible dimension (En utilisant des algorithmes comme

10. https://www.uniprot.org/uniprot/P04637
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Word2Vec (SMAILI, GAO et HOEHNDORF 2018)), ou pour identifier un processus biologique particulier

associé a nos genes différentiellement exprimés (E. I. BOYLE et al. 2004).

Les analyses de sur-représentation ou Ouver Representation Analysis (ORA) sont des méthodes tres
utilisées pour déterminer si une fonction biologique est enrichie & partir d’'un ensemble de DEG. Cette
méthode se base sur la loi hypergéométrique (E. I. BOYLE et al. 2004) et revient a calculer un test exact
de Fisher unilatéral pour calculer la probabilité exacte qu’un ensemble de genes représentant un processus
biologique soit enrichi en DEG, par rapport & 'ensemble des génes annotés (background distribution).

On peut la calculer avec 1'équation (1.33) :
k-1 (MY (N-M
G0 (1.33)

Ou N représente le nombre total de genes annotés, M le nombre de génes annotés dans le processus
biologique d’intérét, n le nombre de genes d’intérét et k le nombre de génes dans n annotés dans M.
De la méme facon que pour les motifs, chaque p-value calculée doit étre corrigée par correction de tests
multiples (voir partie 1.3.2.1). Un outil implémentant I’ORA et permettant de visualiser les résultats de

maniére satisfaisante est ClusterProfiler (YU et al. 2012).

1.3.6 Structure 3D de la chromatine (Chromosome Conformation Capture,
30C)

La fibre de chromatine se replie sur elle-méme et forme des compartiments (voir partie 1.1.4). Son
étude par des méthodes comme le ChIP-seq n’est donc pas suffisante pour comprendre la complexité
de ses interactions et de ses contraintes (physiques et biologiques) dans le noyau. Pour étudier cette
conformation, il existe différentes méthodes dites “C” pour Conformation, comme le 3C (Chromosome
Conformation Capture) (N. NAUMOVA et al. 2012), 4C-seq (Circular 3C) (WERKEN, VREE et al. 2012),
et le Hi-C (High-throughput chromosome conformation capture) (LIEBERMAN-AIDEN et al. 2009; S. S.
RAO et al. 2014). Toutes ces méthodes sont basées sur le méme principe de fixation des interactions entre
loci spatialement proches. L’ADN est ensuite digéré par des enzymes de restriction, comme Dpnll, qui
reconnait plus de 7 millions de sites de restrictions sur hg19. Cette étape de digestion est importante, car
elle va définir la résolution des fragments séquencés. Plus le nombre de fragments est important, plus on
augmente le nombre de paires d’interaction entre fragments possibles. La chromatine est ensuite religuée

puis purifiée pour former une chimére d’ADN contenant les deux régions qui interagissent ensemble.

Le 8C, permet d’étudier l'interaction de deux loci d’ADN particuliers via une amplification par PCR
quantitative. Elle n’est donc pas adaptée a une étude globale et de ce fait n’entre pas dans les méthodes
d’analyses omiques. Le 4C-seq et le Hi-C en revanche utilisent des méthodes de séquengage a haut débit
pour quantifier ensemble du génome (genome wide) et sont donc des méthodes omiques (voir Figure
1.31). Le 4C-seq permet d’étudier les interactions d’un locus particulier (point de vue ou viewpoint) avec
le reste du génome, et tout particulierement de réaliser le profil d’interaction a tres haute résolution
autour du point de vue (voir Figure 1.32). Pour capturer ces interactions, on utilise une PCR inverse via
des amorces spécifiques du viewpoint afin d’amplifier spécifiquement ’ADN en interaction avec celui-ci.

Pour le Hi-C, on introduit un résidu biotinylé avant ligation afin de purifier de fagon sélective les chimeéres
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d’ADN, puis on séquence par paired-end les fragments produits, chaque élément de la paire étant issue

de la séquence d’un des deux loci en interaction.

1.3.6.1 Etude pangénomique de la conformation 3D du génome (Hi-C)

La méthode du Hi-C est 'adaptation pangénomique ou genome wide du 3C. Elle permet de capturer
les interactions physiques de ’ADN le long du méme chromosome, en cis, ainsi que des interactions
longue distance, voir sur des chromosomes différents (en trans). Cette méthode a permis de mettre en
évidence la présence de territoires chromosomiques, ot les chromosomes riches en génes ont tendance a se
regrouper, ainsi que 'identification de deux compartiments (A et B) qui interagissent préférentiellement
entre eux, et s’excluent mutuellement (LIEBERMAN-AIDEN et al. 2009). Plus récemment, une expérience
de Hi-C plus résolutive a permis de mettre en évidence la formation de domaines 3D spécifiques, les
Les Domaines Topologiquement associatifs, ou Topologically Associating Domain (TAD) (DIXON et al.
2012), ainsi que les boucles de chromatines & lorigine de leur formation (S. S. RAO et al. 2014) (voir
Figure 1.32).

Pour capturer un maximum d’événements d’interaction et étre plus résolutif, il faut augmenter le nombre
de reads séquencés. Par exemple, pour avoir une résolution a 1’échelle du kilobase en Hi-C, soit pouvoir
distinguer des interactions entre deux fenétres, ou bins d’une taille de 1kb, il faut au moins séquencer
300 millions de reads, selon l'article de Rao et. al. (S. S. RAO et al. 2014).

1.3.6.1.1 Alignement des données Hi-C Les données Hi-C consistent en paires d’interaction entre
deux loci qui forment une chimere d’ADN. Par séquencage, on peut identifier les régions qui interagissent
en alignant la paire de reads de fagon indépendante sur le génome de référence (puisqu’il s’agit d’une
chimeére). Les reads sont ensuite filtrés selon la fagon dont ils ont été alignés sur le génome de référence
(voir Figure 1.33). Si la séquence du read (et non de la paire) est composée d’un seul locus dans le
génome, le read est considéré comme normal (~75% des reads sont normaux, en fonction de ’enzyme
utilisée et de la longueur du read). Si le read est chimérique, c’est-a-dire qu’il s’aligne sur deux loci
différent du génome, il va étre classé “non-ambigu” (~15% des reads sont chimériques non-ambigus). Le
reste des reads sont soit chimériques “ambigus”, soit non alignables, et sont supprimés (voir Figure 1.33).
Enfin, les duplicats PCR sont supprimés de ’analyse, et les cartes de contacts sont générées a partir des

reads restants.

L’alignement des données HiC par le procédé décrit ci-dessus (S. S. RAO et al. 2014) est implémenté dans
Poutil Juicer (DURAND, SHAMIM et al. 2016). L’algorithme qui réalise l’alignement doit rapporter les
positions des reads qui s’alignent sur plusieurs portions du génome, et le deuxieme read de la paire doit
pouvoir contenir un des deux loci sur lesquels s’alignent le premier, mais pas les deux. Ce cas s’applique
lorsqu’un des deux reads est séquencé jusqu’au point de ligation de la chimere. Cette méthode est efficace

mais un certain pourcentage des reads seront supprimés de ’analyse.

Des méthodes alternatives permettent d’aligner autrement les reads sur le génome, en prenant en compte
la structure particuliére d’une chimere de Hi-C. Notamment, ’alignement itératif (IMAKAEV et al. 2012)
permet d’aligner une premiere partie des reads, en tronquant a une certaine longueur, puis en agrégeant
les alignements en augmentant la longueur. Cette méthode peut s’avérer tres longue, en fonction de la

taille utilisé pour tronquer les reads, mais s’avere essentielle lorsqu’aucune enzyme de restriction n’est
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FIGURE 1.31 — Protocoles 3C et ses dérivés. Le 3C mesure les fréquences de contacts entre deux loci en se basant

sur la fixation par cross-link et ligation de fragments d’ADN a proximité, apres fragmentation par des enzymes
de restriction. En 3C, les interactions entre loci sont mesurés par PCR quantitative, en 4C-seq et Hi-C,

celles-ci sont mesurées par séquengage. En Hi-C, les paires d’interaction sont mesurées entre tous les loci du
génome, alors qu’en 4C-seq, on amplifie les interactions d’un wviewpoint particulier et du reste du génome. Les

librairies sont ensuite séquencées par des méthodes classiques du séquencage d’ADN. Adapté de (KEMPFER et

PomBO 2020).
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FIGURE 1.32 — Les méthodes 3C omiques comme le Hi-C et le 4C-seq permettent d’étudier la conformation
tri-dimensionnelle du génome & différents niveaux d’architecture. Le Hi-C permet d’étudier les interactions des
loci I’ADN entre eux a différentes résolutions, mettant en évidence les interactions entre chromosomes, des
compartiments au sein d’'un méme chromosome et des interactions intra-TAD. Le 4C-seq permet lui d’étudier
avec précision les interactions trés locales & I’échelle du kilobase, comme les interactions promoteurs/enhancers.
Adapté de (KEMPFER et POMBO 2020).

utilisée (KRIETENSTEIN et al. 2020). Une approche moins chronophage consiste a pré-tronquer les reads
qui contiennent un site de ligation et & aligner uniquement la partie la plus longue du read (Ay et
William S NOBLE 2015).

1.3.6.1.2 Génération des cartes d’interactions Hi-C Les cartes d’interactions ou de contacts
Hi-C sont définis selon une résolution donnée. On regroupe les reads en loci ayant une taille correspondant
a la résolution souhaitée, en divisant le génome de fagon linéaire en régions fixes, ou bins. Pour chacun
de ces bins, on compte le nombre de contacts entre chaque paire de bins, et on construit la matrice
contenant chacune de ces paires. Les étapes d’alignement et de construction des matrices de contacts
sont souvent pris en charge par des outils spécialisés, comme Juicer (DURAND, SHAMIM et al. 2016).
Celui-ci enregistre les matrices Hi-C dans un seul et méme fichier compressé .hic, qui permet un acces

rapide et une utilisation dans un Genome Browser spécialisé.

JuiceBox (DURAND, J. T. ROBINSON et al. 2016) est un Genome Browser spécialisé dans les données
Hi-C, et permet de visualiser et de comparer ces données avec d’autres données omiques, comme par
exemple des pics ou un profil de ChIP-seq. Il peut également étre utilisé comme une base de données en

mettant a la disposition des utilisateurs une grande partie des données Hi-C publiées.

1.3.6.1.3 Normalisation des cartes d’interaction Hi-C Les contacts observés dans la matrice
Hi-C représentent la fréquence d’interaction réelle entre deux bins. Cependant, de nombreux biais sont
introduits par la méthode elle-méme, ainsi que par la difficulté d’obtenir des fragments d’ADNs selon

son accessibilité. De méme, la fréquence d’interaction entre deux bins dépend naturellement de leur
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FIGURE 1.33 — Protocole d’alignement des données Hi-C et création de la matrice d’interactions par 1’outil Juicer.
Adapté de (DURAND, SHAMIM et al. 2016).

distance, et plus ils sont proches, plus le nombre de contacts augmente naturellement, selon la physique

des polymeres.

1.3.6.1.3.1 Normalisation des biais Différentes méthodes ont été introduites afin de corriger les
biais liés aux données Hi-C, qui peuvent étre divisées en deux groupes : les méthodes explicites et

implicites (LAJOIE, DEKKER et KAPLAN 2015).

Les méthodes explicites modélisent les données Hi-C et utilisent les biais connus en tant que parametres
du modele pour les supprimer. Par exemple HiCNorm (M. HU et al. 2012) modélise les données Hi-C
par un modele de régression de Poisson et inclue dans ses parametres différents biais connus comme
sa capacité a étre alignée sur le génome (mapability), son taux de GC et la taille des fragments, puis
considere les résidus comme étant la matrice normalisée Hi-C. L’inconvénient de cette méthode est qu’on

doit connaitre tous les biais pour normaliser les données correctement.

D’autres méthodes, dites implicites, utilisent une autre approche. Les fréquences de contacts entre
les régions chromosomiques sont en théorie non-biaisées, c’est-a-dire ne reflétant que I'interaction réelle
entre deux polymeres d’ADN. On fait donc la supposition que la visibilité de chaque région génomique
est identique, et que les biais dans la matrice sont en fait causés par le locus lui-méme, et impacte
I'interaction avec les autres bins. En d’autres termes, si un bin ¢ a un fort biais d’interaction, alors son
interaction avec le bin j sera importante, peu importe que ces deux bin interagissent fréquemment ou
non. On peut donc normaliser M;; en prenant en compte le nombre total d’interactions de i et de j, et

définir la matrice normalisée M;; (1.34) :

M M, 1.34

? J

Ou R; et C; correspondent au nombre total de contacts de dans la ligne (R) i et la colonne (C) j
respectivement, dans M. Cette méthode de normalisation, Vanilla Coverage a été définie par Lieberman-
Aiden et al. (LIEBERMAN-AIDEN et al. 2009).

Vanilla Coverage a été améliorée & plusieurs reprises par la méthode Sinkhorn & Knopp (SK) (IMAKAEV
et al. 2012), et Knight & Ruiz (KR) (COURNAC et al. 2012; S. S. RAO et al. 2014). Ces deux algorithmes
utilisent des méthodes d’équilibrage de matrices ou matriz balancing, et sont basés sur ’algorithme de
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Sinkhorn-Knopp (SINKHORN et KNOPP 1967). L’idée étant de répéter la normalisation de la matrice par

la somme des lignes/colonnes jusqu’a convergence d’un critére afin d’obtenir la matrice normalisée.

1.3.6.1.3.2 Matrice Observed/Expected (OE) La matrice obtenue par Hi-C obéit aux lois de la
physique des polymeéres, ce qui fait que plus deux loci sont proches, plus leur probabilité d’interaction est
importante. Afin de supprimer cet effet et d’observer uniquement la part d’interaction due & la biologie,
on doit normaliser la matrice Observed en fonction de la distance linaire entre deux bins. Pour calculer
le nombre de contacts Ezpected entre deux bins, i et j & une distance |i — j| = d, on calcule le nombre
total de contacts entre les bins étant a la distance d. On détermine ensuite le nombre de bins possibles
qui sont séparés par cette distance d, et on normalise le nombre total par cette valeur. On obtient alors
une fonction distance qui dépend du nombre de contacts dans la matrice, et qui peut étre utilisée pour

faire apparaitre sur la matrice la part d’interaction non expliquée par cet effet distance.

1.3.6.1.4 Déterminer les compartiments A et B de la chromatine Les compartiments A et
B de la chromatine ont été identifiés par Lieberman-Aiden et al. (LIEBERMAN-AIDEN et al. 2009), lors
de leur étude des premieres données Hi-C. Avec cette résolution, ils ont pu constater que la chromatine

est divisée globalement en deux compartiments, qu’ils ont appelés A & B.

Ces compartiments ont été annotés en fonction de 'accessibilité de la chromatine en observant les en-
richissements en différentes marques de chromatine par compartiment. Le compartiment A est plutdt
corrélé avec des marques de chromatine associées a I'euchromatine (chromatine accessible) et le com-
partiment B plutét & de la chromatine permissive, I’hétérochromatine. Ces compartiments dépendent

également du type cellulaire, et varient donc entre les cellules.

Les interactions entre loci sont contraintes entre régions appartenant au méme compartiment, on peut
donc facilement visualiser ces compartiments sur une carte de contact Hi-C normalisée (voir partie
1.3.6.1.3.2), ou sur la matrice de corrélation calculée a partir de cette matrice (voir Figure 1.34). On
peut également les représenter par une analyse en composante principale ou ACP (PCA en anglais) (voir
Figure 1.34). Ces compartiments ont été définis par la premieére composante de I’ACP sur la matrice
OF. Spécifiquement, une frontiére entre les deux compartiments est définie par un changement de sens

de la premiere composante de I’ACP.

I’ACP est une méthode de réduction de dimension basée sur les combinaisons linéaires des variables
existantes (ici les interactions entre les bins), afin d’en créer de nouvelles. Le premier axe de I’ACP est
construit en modélisant une ligne, ou un axe a partir des données (voir 1.35 A) en minimisant la perte
d’inertie. I’axe passe par la moyenne (représentée en rouge sur la figure), et se construit de telle fagon
que cette droite doit minimiser I’écart orthogonal aux observations en 2 dimensions. Le second axe est
construit lui aussi avec les variables existantes, mais en étant totalement dé-corrélé du premier axe (voir
Figure 1.35 A), et explique le restant de variance (sur un probléme & deux dimensions). La solution
s’applique également & n dimensions, avec un nombre de composantes égal au nombre de variables
initiales, qui peut se calculer de facon analytique en utilisant la décomposition en valeur propre, vecteur

propre d’une matrice.

A la fin, on projette les points sur les nouveaux axes afin d’obtenir leurs nouvelles coordonnées (voir 1.35

B), sur un espace réduit qui maximise la variance des données. En pratique, on choisit rarement plus de
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3 dimensions de facon & pouvoir projeter les points sur un graphique, ou dans le cas de la carte de Hi-C,

on utilise le premier axe pour déterminer les compartiments A/B.

1.3.6.1.5 Détermination des TADs La chromatine est également formée de compartiments a
Iéchelle plus locale, les TADs, qui définissent des régions ou les loci interagissent préférentiellement
entre eux. Pour déterminer ces TADs, plusieurs méthodes existent, dont le Directionality Index (DI)
(D1xoN et al. 2012), I'utilisation des matrices ArrowHead (S. S. RAO et al. 2014), le score d’insulation
(CRANE et al. 2015) ou topDom (SHIN et al. 2016).

1.3.6.1.5.1 Calcul du score d’insulation Le score d’insulation calcule le nombre moyen d’inter-
action d’un bin avec son entourage M, (voir les carrés dans la Figure 1.36 D), puis normalise ce score

par la moyenne de tous les scores d’insulation calculés le long du chromosome (1.35) :

M.
p Lai=1 M;

Plus la valeur d’Insulation Score IS est grande, plus le bin est localisé a I'intérieur du TA D. Une frontiere

entre deux TAD est attendue a chaque minimum local de IS.

Slds vsulgtion square alang ciagersl

vs]

nsulation
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FIGURE 1.36 — Score d’insulation calculé a partir de la carte Hi-C (A) centré autour d’une cassure double-brin
(DSB). Le score d’insulation (B) permet de déterminer les frontiéres des TADs (C) via une méthode illustrée en
(D). (D) Adapté de CRANE et al. 2015

Pour une matrice Hi-C donnée, on peut donc déterminer la position d’'un TAD en utilisant le score
d’insulation calculé le long du chromosome (voir la Figure 1.36 A-C), et éventuellement déterminer des
renforcement ou reldchement des frontieéres de ces TADs en comparant les scores d’insulation entre deux

conditions.

1.3.6.1.5.2 Recherche de minimums locaux avec topDom Topdom (SHIN et al. 2016) se base
sur une recherche de minimum locaux, comme le score d’insulation. Cette recherche se base sur une
métrique différente, qui assume que la fréquence d’interaction entre les bins avant et aprés une frontiere
de TAD est moins élevée que ceux a U'intérieur des TAD. Cette méthode, binSignal se calcule de la fagon
suivante (1.36) :

) ) 1 w w
binSignal;, = 2 Z Z My 1),D,(m) (1.36)
=1 m=1
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binSignal, compte les interactions en amont et en aval en utilisant une fenétre de taille w ou pour un
bini, Uy ={i—w—1,i—w,..,i} et D, ={i+1,i+2,..,i+ w}, et représente le contact moyen du bin

et de son entourage.

Intuitivement, on s’attend a avoir un score important au centre du TAD et un score minimum local aux
frontieres du TAD. Pour éviter de détecter des minimums locaux produits par un signal bruité, TopDom
lisse la courbe de binSignal le long du chromosome. Il construit ensuite de fagon répétée une fonction
linéaire la plus longue possible mais minimisant les résidus, jusqu’a la fin du chromosome. De cette fagon,
TopDom construit de multiples régressions locales qui permettent d’identifier un minimum ou maximum
local en identifiant un changement du sens de la dérivée des fonctions. Le minimum local sera ensuite

identifié comme ayant la fréquence d’interaction la plus faible.

1.3.6.1.6 Détermination de la position des boucles de chromatine Les boucles de chromatine
sont formées par le contact physique de deux loci appartenant au méme chromosome. Celles-ci peuvent
étre visibles sur les matrices Hi-C lorsque celle-ci est suffisamment résolutive, et lorsque ces deux loci

sont en contact dans une proportion suffisante de la population cellulaire.

HiCCUPS (S. S. RA0O et al. 2014) est un algorithme permettant de localiser les boucles & la maniére
d’un peak caller 2D (voir partie 1.3.2). Il va identifier une boucle d’ADN en examinant chaque pixel de la
carte de Hi-C et en comparant le nombre de contacts par rapport aux autres pixels dans son entourage
proche. Un pixel est considéré enrichi lorsque sa fréquence de contact est plus haute qu’attendue, et qu’il
ne fait pas partie d’une plus grande structure. Pour calculer ’enrichissement, le pixel est comparé a 4
voisinages (voir Figure 1.37), et doit étre au minimum 50% plus enrichi. Les pixels enrichis sont contigus
et forment une région d’une taille comprise entre 5 et 20 pixels. La région considérée comme étant le
pic est alors celle avec le plus d’interactions. A cause du grand nombre de pixel & tester, HiCCUPS est

implémenté pour tourner en parallele, et peut utiliser les cartes graphiques.

1.3.6.1.7 APA Pour tester 'enrichissement des boucles de chromatines (ou autre élément), on peut
réaliser une analyse d’agrégation du signal, ou Aggregate Peak Analysis (APA). Pour cela, on définit
un ensemble de sous-matrices carrées dérivées de la matrice Hi-C, centrée sur les régions d’intéréts. On
calcule ensuite la somme de toutes ses sous-matrices pour obtenir I’APA, qui représente le nombre total
de contacts des pics au centre, et de la région avoisinante pour le reste de la matrice. On peut calculer un
enrichissement global (comme on détermine Uenrichissement d’un pixel pour les boucles) en comparant

le nombre de contacts du pixel central avec des pixels avoisinants.

1.3.6.2 Etude des interactions entre un locus et le reste du génome (4C-seq)

Le 4C-seq est une méthode efficace et & moindre colit (par rapport au Hi-C) pour étudier la confor-
mation 3D du génome pour une région d’intérét. En amplifiant les interactions spécifiques entre un
locus et le reste du génome, on peut, avec une faible profondeur (de 1 & 5 millions de reads (WERKEN,
LANDAN et al. 2012)), obtenir une résolution importante & I’échelle du kilobase. Cette méthode s’ap-
plique particuliérement pour détecter des interactions courtes (en cis), mais fonctionne également avec
les interactions longue distance, a plus faible résolution. Pour construire une librairie de 4C-seq, on

doit définir au minimum un viewpoint, qui sera localisé entre deux sites de restrictions. Pour obtenir la
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meilleure résolution possible, les méthodes de 4C effectuent deux tours de digestion par deux enzymes
de restriction (WERKEN, LANDAN et al. 2012).

La librairie construite par 4C-seq contient majoritairement de PADN issu des partenaires de ligation du
viewpoint, plus sa séquence primers. On peut séquencer en single-end une des extrémités du fragment,
puis, par une opération de demultiplexage du fastQ), extraire les reads qui contiennent la séquence du
primer spécifique au(x) viewpoint(s). A la fin de cette étape, on obtient un fastQ par viewpoint, qu’on

peut ensuite aligner et traiter avec une méthode classique d’alignement (voir partie 1.3.1.4.2.1).

1.3.7 Bases de données génomiques

Les méthodes NGS, et omiques de maniere générale ont révolutionnés 1’étude de la biologie en propo-
sant une approche genome-wide jusqu’alors impossible a atteindre. Les informations potentielles d’une
telle expérience dépasse cependant généralement celles pour laquelle elle a été réalisée. Rendre ces don-
nées disponibles peut permettre de les utiliser pour répondre a de nouvelles hypotheses. La création
et la maintenance de bases de données génomiques est donc essentielle, a la fois pour des questions de

reproductibilité, mais aussi comme formidable outil de recherche pour la communauté scientifique.

Il existe de nombreuses bases de données recensant les données omiques, et on peut les classer en fonction

du type de données proposé :

— Les bases de données brutes, contenant uniquement les données sorties du séquenceur, qu’il faut
analyser soi-méme, comme la Sequence Read Archive (SRA).

— Les bases de données partiellement analysées, qui contiennent des données tres hétérogenes, de
formats tres différents et analysés par des méthodes diverses, comme Gene Ezxpression Omnibus
(GEO, du NCBI) ou bien ArrayFEzpress, de I’ EBI.

— Enfin les bases de données complétes, qui contiennent un ensemble de données analysées de facon
uniforme, avec un format de sortie standardisé. Ces bases de données sont généralement centrées
sur un type de données, comme FEzxpressionAtlas (transcriptomique), ENCODE (épigénome), ou
encore dbSNP et GWAS Catalog (variants génétiques).

1.3.7.1 Les bases de données d’annotations et de génomes

Il est nécessaire de disposer d’un génome de référence et d’une annotation de référence lorsque 1’on traite
des données produites par NGS, comme expliqué dans les parties 1.3.1.3 et 1.3.5.1. Les grandes institu-
tions de santé proposent des bases de données complétes (le NCBI et I’ EBI notamment), permettant de
télécharger les assemblages et les annotations des génomes de nombreuses especes, ainsi que différents
outils bio-informatiques permettant de faire de la comparaison de séquences, comme BLAST (ALTSCHUL
et al. 1990).

Ensembl (HOWE et al. 2020) est le projet européen (EBI) d’annotation de génomes de vertébrés, il est tres
utile pour 'analyse des genes, car il dispose d’une annotation tres complete, avec un identifiant unique
(ENSG) pour chaque géne connu. Les différents transcrits (ENST) et exons (ENSE) sont annotés, et un

ensemble de régles permet de définir un transcrit canonique pour un géne donné!!. L’annotation se fait

11. http://mart.ensembl.org/info/genome/genebuild/canonical.html
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de maniére automatique, mais se base sur des annotations manuelles et existantes 2. Ensembl propose
une instance de BioMart (SMEDLEY et al. 2009) sur leur site 1? de fagon a sélectionner et télécharger des
annotations selon les filtres désirés, et ainsi construire celle de son choix. On peut par exemple utiliser
lensemble des génes annotés dans Ensembl (67128) ou bien uniquement partir sur les génes codant une
protéine ou protein coding (22796), pour la version 104 (Mai 2021). Il existe également d’autre bases de
données d’annotation de genes, notamment RefSeq, qui est le projet américain du NCBI, qui lui se base

sur des curations manuelles et prédictives (O’LEARY et al. 2016).

1.3.7.2 Les bases de données pour les publications scientifiques

ArrayExpress (ATHAR et al. 2019) et GEO (BARRETT et al. 2012) sont les deux bases de données utilisées
pour le stockage de données omiques publiées dans les articles scientifiques. Ces deux bases de données
sont primordiales pour la transparence et la reproductibilité de la recherche scientifique, ainsi qu’un outil

formidable pour l'utilisation de ces données pour de nouvelles problématiques.

La publication sur ces bases de données se font de maniere plus ou moins automatique. Sur ArrayEzpress,
chaque soumission doit étre faite dans leur outil spécialisé Annotare. Celle-ci doit étre décrite précisément,
chaque fichier doit étre vérifié (via empreinte digitale avec MDJ5), associé & une expérience et a des
protocoles détaillés. La soumission est ensuite vérifiée et validée manuellement. Une fois validé, les
données deviennent disponibles & la communauté scientifique apreés publication, sous la forme d’un

numéro d’accession.

1.3.7.3 Les catalogues spécialisés

Les bases de données GEO ou ArrayFxpress permet a la communauté scientifique d’utiliser et de repro-
duire les analyses publiées par leurs pairs. Cependant, la quantité de données est si grande, et la qualité
si hétérogene, qu’il est parfois impossible de les utiliser pour ses propres analyses. De ce fait, des projets
ont vu le jour afin de proposer une analyse bio-informatique uniforme des données publiques, permettant

a la communauté scientifique d’y accéder et de les utiliser.

Ces outils se présentent souvent sous la forme de catalogues spécialisés dans un type de données précis.
Par exemple, ENCODE (E. P. CONSORTIUM et al. 2012) est un projet spécialisé dans les données
omiques associées a ’épigénétique, et contient des données publiées, mais aussi des données spécialement
produites pour ce projet. ENCODE donne l'acces aux données brutes et analysées de séquencage. Le
site met également & disposition des chaines de traitements afin d’appliquer les mémes protocoles que

leurs analyses, ce qui permet d’avoir une feuille de route fiable pour 'analyse des données omiques.

D’autres catalogues proposent de reprendre les données publiées et de les re-analyser de fagon uniforme,
comme le ChIP-Atlas (OKI et al. 2018) qui propose la visualisation et le téléchargement de données de
ChIP-seq publiques. ReMap (CHENEBY et al. 2020) est un projet similaire qui permet de télécharger les
sites de liaison de protéines a I’ADN, provenant globalement des données ChIP-seq. L’avantage de ReMap

est qu’il propose des positions non-redondantes sur le génome, ce qui facilite grandement I'analyse.

12. https://www.ensembl.org/info/genome/genebuild /index.html
13. https://www.ensembl.org/biomart/martview
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Enfin, certains projets regroupent des données de séquencage de cohortes de patients atteints de cancers.
TCGA est un corpus de données génomiques, transcriptomiques et épigénomique de milliers de patients
atteints de cancer, regroupés en cohortes. De méme, L’ International Cancer Genome Consortium (ICGC')
propose des données génomiques provenant de plus de 80 cohortes totalisant plus de 2000 patients. Les
informations sont déja analysées, et on a acces a l’expression des geénes et aux études des variants

génétiques pour chaque cohorte.

Les catalogues sont des outils formidables pour la bio-informatique, et révolutionnent le travail scienti-

fique en biologie, permettant de faire des découvertes sans faire d’expériences.

1.3.7.4 Les bases de données de motifs (PWM)

Un grand nombre de motifs reconnus par des facteurs de transcription sont recensés dans les bases de
données publiques sous la forme de PWM. JASPAR (SANDELIN et al. 2004), TRANSFAC (WINGENDER
et al. 2000), HOCOMOCO (KULAKOVSKIY et al. 2018) et cisBP (WEIRAUCH et al. 2014) sont parmi les
bases de données les plus utilisées. L’avantage de JASPAR est qu’on peut I'utiliser directement dans R
via un package Bioconductor. On dispose ainsi directement de la base de données ainsi que du choix de
la version (de 2014 & 2020 sont disponibles sur Bioconductor) et on peut effectuer des requétes sur les
746 motifs sur la base de données JASPAR 2020 4.

1.4 Prédiction de données génomiques

1.4.1 Apprentissage Automatique (Machine Learning)

L’apprentissage automatique ou Machine Learning (ML) est une sous branche de 'intelligence artificielle
(IA) permettant & un automate ou programme d’apprendre des régles sans qu’elles soient explicitement
programmées. Le ML propose une approche différente de 1’JA classique qui consiste a programmer un
automate selon un ensemble de regles strictes et immuables. A Dinverse, le ML va utiliser des données,
un jeu d’apprentissage ou d’entrainement, qui permettra au modele d’apprendre ces régles (voir Figure
1.38).

Le ML permet, a l'inverse de I'JA classique de proposer une solution simple & un probleme, et donne
souvent de meilleurs résultats. Il permet également de proposer une solution la ou des méthodes tradi-
tionnelles n’en trouveraient pas, et peut s’adapter a de nouvelles données de maniere dynamique. Enfin,

le ML s’adapte particulierement bien aux gros volumes de données, ce qui le rend tres utile en génomique.

Cependant, il requiert 'utilisation de données pré-existantes, et plus le probleme est complexe, plus le
jeu de données d’entrainement devra étre conséquent. Dans le cas du Deep Learning (voir partie 1.4.3),
des milliers voir des millions de données sont parfois nécessaires a la construction d’'un modele prédictif,
ce qui restreint son utilisation. Les méthodes paramétriques classiques, telles que les modeles linéaires,

nécessitent moins de données mais ne fonctionnent pas sur tous les types de données.

Enfin, il existe principalement deux types d’Apprentissage Automatique : supervisé et non-supervisé.

L’apprentissage supervisé résout des problemes de classifications, et utilise des étiquettes, ou labels pour

14. JASPAR2020 CORE vertébrés, non redondant
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FIGURE 1.38 — L’intelligence artificielle (IA), Le Machine Learning (ML) et le Deep Learning (DL). 'IA est basé
sur des regles expertes inflexibles pour résoudre un probleme. Le ML et le DL changent de paradigme et utilisent
des données d’entrainements pour déterminer les regles.

ajuster ses parametres. L’apprentissage non-supervisé est sans étiquettes, et son but est généralement
de simplifier des problémes complexes, par exemple en visualisation de dimensions complexes (comme
PACP, partie 1.3.6.1.4).

Le Machine Learning est trés souvent utilisé en génomique, et permet de résoudre de nombreux pro-
blémes, comme la prédiction des régions codantes/non-codantes de ’ADN (en utilisant par exemple des
modeles de Markov (BURGE 1997)) ou bien I'impact des variants génétiques & 1’échelle du génome (HoO
et al. 2019). Dans les parties suivantes, les principales méthodes pour construire un modele (1.4.1.1),
évaluer sa précision (1.4.2), mais aussi comprendre 'importance des variables utilisées pour la prédiction
(1.4.1.3) seront décrites. Enfin, la partie 1.4.3 décrira comment fonctionne ’apprentissage profond, ou

Deep Learning lorsque 'on utilise des séquences d’ADN.

1.4.1.1 Apprentissage d’un modéle de Machine Learning

L’objectif d’un algorithme de Machine Learning est bien souvent de minimiser une fonction de cotit C

pour des prédictions § & partir d’un jeu d’entrainement y et = (1.37) :

C(Y;,9s) (1.37)
y; = f(Wlx,)) (1.38)

Les fonctions de cotiits sont multiples, et permettent de répondre a des problemes tres variés. Pour
résoudre un probléme de régression, on peut chercher a utiliser la méthode des moindres carrés, ou Mean
Squared Error (MSE) (1.40), ou encore la Mean Absolute Error. Pour un probléme de classification &
plus de deux classes (softmaz), on cherche a minimiser ’entropie croisée (ou cross entropy). Pour un

probléme & deux classes (logit), on utilise la binary cross entropy ou perte logistique.
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Afin de modéliser la relation entre deux variables, X et Y sous la forme d’une régression linéaire, on

peut écrire la relation suivante comme dans 1’équation (1.39) :

Y=a+f8X+e (1.39)

Les deux parametres de la droite a et § doivent étre construits de fagon a expliquer le mieux cette

relation. Pour construire, ou entrainer ces parameétres, on peut utiliser la MSE (1.40) :

MSE(X, fo) = > (5, — ) (1.40)
9; = fz;) =0T, (1.41)

ou g, représente la prédiction de y; en utilisant la fonction de régression linéaire f. Cette méthode calcule

la moyenne des erreurs (& la prédiction) carrés (f; — y;)?, de la droite ©T ;.

1.4.1.1.1 Minimiser MSFE par I’équation normale Pour la régression linéaire, il existe une so-

lution analytique qui permet de trouver 5) qui minimise MSE(X, fg), c’est I’équation normale (1.42) :

0= (XTX)1XTy (1.42)

Dans cette équation, O est lestimateur de © qui minimise la fonction de cofit, et y a prédire par X.
!

B

Dans le cas d’une régression linéaire simple a deux parametres a et 8 : © =

En reprenant la relation du jeu de données iris partie 1.3.5.2.1, on peut estimer les parameétres 0=

1.08 ~ N .
(g) = <2 23) qui minimisent les erreurs (ou résidus) de la droite (g;), par rapport a y, (voir Figure

1.39 A).

1.4.1.1.2 Minimiser MSE par descente de gradient Quand il n’existe pas de solution analytique,
ou que le nombre d’observations devient trop grand, on peut utiliser une méthode trés générale qui
fonctionne avec (presque) toutes les fonctions de cofits et qui permet de trouver une solution optimale &
un grand nombre de problemes. Cette méthode, la descente de gradient, va corriger de maniére itérative

les parametres jusqu’a trouver le minimum de la fonction de cofit.

Pour corriger le parametre ©; de fagon optimale, on a besoin de connaitre dans quelle direction ira
cette fonction lorsque ’on le modifie. Pour cela, on peut calculer la dérivée partielle de la fonction MSE
(1.43) :

d 2 .
56 MSE(©) = %Z(@ T — ;) Ty (1.43)

J i=1
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FIGURE 1.39 — Estimation des paramétres d’une régression linéaire par MSE en utilisant I’équation normale (A),
ou par descente de gradient (B,C)

On peut également calculer le vecteur gradient, VM SE(O), qui contient I’ensemble des dérivées

partielles via une formulation vectorielle (1.44) :

2 MSE(©) =

VMSE(©) =
©) (wMSE( 0) =

Dans le cas ou © = (g) .

Une fois qu’on a calculé le vecteur gradient, on peut mettre & jour les © (1.45) :

2 :( Y;) @, m

w2 (97 _yz> — 2 x"(x6 - 14
S (0 ) ( y) (1.44)

©=6—1n-VMSE(®) (1.45)

Ou 7 correspond au taux d’apprentissage, ou pas de progression, un hyper-paramétre de I’algorithme de

descente de gradient qui peut étre optimisé (voir partie 1.4.3.9). En appliquant cet algorithme itératif

~ 1.08
1000 fois, on peut retrouver la méme solution qu’avec ’équation normale : © = Z) = (2 23),

MSFE diminue & chaque itération (Figure 1.39 B, C). Par défaut, on utilise ’ensemble du jeu de données
pour mettre a jour les parametres, on parle alors de descente de gradient par batch. A Dextréme
opposé, on peut utiliser une observation au hasard pour mettre a jour les poids, on parle dans ce cas-1a
de descente de gradient stochastique. Cette méthode est tres rapide et utilise peu de mémoire, car
elle estime les parametres sur une seule observation, et permet d’éviter que l'algorithme se retrouve
coincé dans un minimum local. La nature aléatoire de ’observation rend cependant la convergence des
parametres plus difficile. La descente de gradient par mini-batch est un bon compromis entre les
deux. Elle est moins hasardeuse que la méthode stochastique et permet de tirer profit des processeurs

graphiques.
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1.4.1.2 Prédiction par arbre de décision

Les arbres de décisions (BREIMAN et al. 2017) sont des algorithmes de Machine Learning trés populaires,
qui peuvent effectuer & la fois des taches de régression et de classification. A la différence des modéles
linéaires et GLM, ils sont non paramétriques et ne font donc pas d’hypothéses sur les résidus, et ne
nécessitent pas de fonction de lien entre les données a prédire et les prédicteurs. Les arbres de décisions

sont aussi et surtout les composants d’un algorithme trés puissant : les foréts aléatoires, ou random forest
(RF) (BREIMAN 2001).

En pratique, on utilise souvent des arbres binaires et l'algorithme CART (Classification And Regression
Tree), pour les construire. L’algorithme sépare le jeu de données en deux sous-ensembles en utilisant
une variable k, et un seuil ¢,. Pour choisir la paire (k, ), il utilise une fonction de cotit qui produit le
sous-ensemble le plus pur. Cette pureté, ou impureté, est appelée score de Gini G, et se calcule de la

maniere suivante (1.46) :

n

Gi=1- Z(pi,k)2 (1.46)

k=1

Ou p; ;, représente le pourcentage d’observations de la classe k dans le noeud . L’algorithme applique
cette logique de séparation des données récursivement jusqu’a ce qu’on atteigne la profondeur maximale

(hyper-parametre de Palgorithme) ou bien jusqu’a ce qu’il n’existe plus de partage qui réduit 'impureté.
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FIGURE 1.40 — Méthode de régression/classification par arbre de décision. A Prédiction d’une variable quanti-
tative par arbre de décision, en minimisant MSFE pour chaque noeud B Prédiction d’une variable qualitative par
arbre de décision, en minimisant le score Gini pour chaque nceud.

On peut également utiliser une autre métrique, Uentropie, comme illustrée dans I’équation (1.11). Pour
les taches de régression, on cherchera a partager le jeu d’entralnement en minimisant la MSE entre les

observations des deux sous-ensembles.

Pour prédire une nouvelle donnée, on traverse 'arbre de la racine a un noeud terminal qui nous donne
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TABLE 1.6 — Matrice de confusion pour une regression logistique ayant pour objectif de prédire une des deux
espéces de fleurs, versicolor ou virginica.

versicolor | virginica
versicolor 28 2
virginica 3 17

ensuite la prédiction de notre nouvelle observation.

Les RF sont composées d’un ensemble d’arbres de décisions. Elle appartient donc aux méthodes en-
semblistes qui consiste a regrouper des prédicteurs pour réaliser un consensus. Ces méthodes donnent
souvent de meilleurs résultats qu’avec le meilleur prédicteur prit séparément. Plutot que d’utiliser des
méthodes différentes de prédictions, un algorithme de RF va utiliser le méme algorithme (CART) sur
des sous-ensembles différents du jeu d’entrainement. On appelle cette méthode le bagging (pour bootstrap

aggregating) pour un tirage avec remise, le pasting pour un tirage des variables sans remise.

1.4.1.3 Calcul de 'importance des variables par Machine Learning

Une grande qualité des foréts aléatoires est qu’elles permettent de facilement déterminer I'importance
prédictive d’une variable. Différentes méthodes existent, comme la Mean Decrease Accuracy (MDA), qui
est calculée sur la précision de prédiction d’un arbre t avant et apres avoir fait une permutation aléatoire
d’une variable j. Ce changement de précision apres permutation est ensuite moyenné sur tous les arbres

de la forét et est utilisée comme mesure de I'importance de la variable j.

Cette mesure est efficace, mais coiiteuse en temps de calcul. On peut donc utiliser une autre méthode,
la Mean Decrease Impurity (MDI), qui se base sur la mesure d’impureté du score Gini (voir (1.46)).
Pour estimer I'importance d’une variable, on calcule la réduction moyenne pondérée (par le nombre

d’observations) d’impureté sur les noeuds utilisant cette variable, pour tous les arbres de la forét.

1.4.2 Evaluation d’un modéle de Machine Learning

Si la fonction de perte permet d’optimiser les parametres du modele pour donner la meilleure prédiction
possible, sa valeur fournie une métrique peu informative, et on choisit généralement un indicateur plus
informatif (et pas forcement différentiable), comme la précision, I’ exzactitude ou le rappel. Pour évaluer

ces métriques, on doit séparer le jeu de données a notre disposition en 2 ou méme 3 parties.

La premiere partie est le jeu d’entrainement et permet d’entrainer le modele. La seconde partie
contient le jeu de données de validation et permet d’évaluer la bonne combinaison d’hyper-paramétres
du modele (voir partie 1.4.3.9). Enfin, la derniére partie est appelée jeu de données de test sera
utilisée une fois notre modele entrainé et construit, afin d’évaluer sa performance sur un jeu de données

indépendant.

On peut calculer toutes ces métriques sur le jeu de données de validation ou de test a partir de la matrice

de confusion (voir Table 1.6).

Chaque ligne de la matrice de confusion représente une classe réelle, et chaque colonne une classe prédite.

La premiere ligne de cette matrice correspond & la classe positive (versicolor), 28 observations sont
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correctement classées, ce sont les vrais positifs (TP), et 2 sont mal classées, ce sont les faux positifs (FP).
La deuxiéme ligne correspond a la classe négative (virginica), 17 observations sont correctement classés,

ce sont les vrais négatifs (TN), et 3 observations sont classés & tort parmi la classe négative, ce sont des
faux négatifs (FN).

A partir de cette table, on peut récupérer les différentes métriques souhaitées : I’ezactitude (1.47),la

précision (1.48) ou le rappel (1.49) :

TP+TN 28417

titude = = . 14
exactitude PN 20 0.9 (1.47)
. TP 28
Precision = s = 5o 5 = 0.9333 (1.48)
TP 28
rappel = =0.9032 (1.49)

TP+FN 28+3

lezactitude (accuracy) nous donne la proportion d’observations qui sont correctement classés. C’est une
métrique qui peut étre tres mal interprétée lorsque 'on travaille avec des classes déséquilibrées : par
exemple, si 95 observations sont de la classe versicolor, et 5 virginica, un predicteur classant toutes
les observations comme versicolor donnerait une exactitude de 95%. Pour cela, on préfere utiliser la
paire précision/rappel. La précision nous donne le pourcentage de prédictions positives qui sont réelle-
ment positives, le rappel nous donne le pourcentage d’observation positives correctement détectés par le

classifieur.

Une bonne fagon de visualiser les performances d’un modele est de faire une courbe ROC, pour Receiver
Operating Characteristic. Cette courbe croise le taux de wrais positifs (rappel) avec le taux de faux
positifs, en faisant varier le seuil de décision (voir Figure 1.41 A). Ici, on voit que quand le taux de vrais
positifs (rappel) augmente, le taux de faux positifs augmente aussi. Plus le modeéle sera bon, plus le
niveau de rappel sera important pour un taux de faux positifs faible, peu importe le seuil, ce qui revient
a obtenir l'air sous la courbe la plus importante possible. Ici, le modeéle est treés bon, car ’AUC est tres
importante (0.9576).
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FIGURE 1.41 — ROC curve et Precision/Recall Curve.
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On peut également visualiser la courbe Précision/Rappel (voir Figure 1.41 B), qui nous donne une
information différente, tres utile dans le cas ou la classe positive est beaucoup plus rare que la classe
négative. Par exemple, si on cherche a prédire des sites de liaison potentiels d’une protéine sur le génome,
le nombre de régions génomiques correspondant a un site de liaison de la protéine sera bien plus faible
que le nombre de régions n’ayant pas de site de liaison pour cette protéine. Dans ce cas-la, on peut
utiliser la courbe Precision/Rappel. Dans tous les cas, ’air sous la courbe fournit une bonne métrique

pour évaluer la performance du modele (Ici 0.974).

1.4.3 Les réseaux de neurones artificiels (Neural Network / Deep Learning)

L’ Apprentissage profond ou Deep Learning est un ensemble de modeles faisant partie des réseaux de
neurones artificiels, ou Neural Network. Ces méthodes permettent de réaliser des téches complexes,
comme la reconnaissance faciale, la traduction, ou encore la conduite automatique. C’est en 2012 pendant
un concours d’ImageNet !°, sur la reconnaissance d’images que le Deep learning s’est imposé comme
outil de référence pour la résolution de taches complexes (KRIZHEVSKY, SUTSKEVER et G. E. HINTON
2012). Depuis, ces méthodes n’ont cessé d’apparaitre dans les sciences appliquées, et sont aujourd’hui
trés utilisés en Bio-informatique, pour différentes taches, comme la prédiction de sites de liaisons de
protéines (ALIPANAHI et al. 2015) ou l'accessibilité de la chromatine (KELLEY, SNOEK et RINN 2016)
a partir de ADN, jusqu’a la prédiction de structure 3D des protéines (JUMPER et al. 2021), ou bien
Pamélioration du signal de séquengage (LAL et al. 2021) (Yan ZHANG et al. 2018).

Le réle d’un réseau de neurones est d’approximer une ou plusieurs fonctions f, afin de transformer x en
y (1.50) :

g = fEWEFEHWEL L (W) (1.50)

Ici, le réseau transforme progressivement z; en g, par un enchainement de fonctions f, et apprend
les valeurs des parametres W qui proposent la meilleure approximation. C’est cet enchainement de

nombreuses fonctions qui lui donne le nom deep neural network (voir Figure 1.42).

Chaque fonction est appelée couche, et le nombre de couches définit la profondeur du modele. Seule la
premieére et la derniére couche du modele sont visibles, et son entrainement se base sur cette derniere
pour déterminer sa précision. La perte (voir partie 1.4.1.1) est calculée sur cette couche de sortie. A
cause du grand nombre de parameétres a apprendre, les modeles de Deep Learning nécessitent souvent

un grand nombre de données d’observations pour réaliser une bonne prédiction.

L’avantage d’un tel modele, et qu’il apprend lui-méme les caractéristiques (ou features, appelées variables
en statistiques) de z pour produire y. Le Deep Learning permet donc de se passer d’une étape de
construction des caractéristiques, a I'inverse du Machine Learning. La construction des caractéristiques
est une étape tres compliquée dans le Machine Learning, on parle alors de feature engineering, et nécessite

une connaissance approfondie des données.

15. https://image-net.org/
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FIGURE 1.42 — Représentation graphique d’'un modele de Deep Learning a deux couches, avec les différents
algorithmes permettant d’optimiser les poids du modeéle.

1.4.3.1 L’unité de base d’un réseau de neurones

Les réseaux de neurones sont basés sur une méthode d’apprentissage supervisée, le perceptron
(ROSENBLATT 1958), lui-méme inspiré du neurone formel (McCULLOCH et PrrTs 1943). Il est défini

par ’équation suivante (1.51) :

m

i=g (Z XTW> (1.51)
i=1

Un perceptron réalise donc la somme des entrées X, pondérée par W, puis passe par une fonction d’ac-

tivation g, pour produire une sortie y (voir Figure 1.43). A Torigine, la fonction d’activation produisait

une sortie binaire, 1 si la somme pondérée était supérieure a 0, 0 sinon, avec pour but d’imiter 'activa-

tion d’un véritable neurone biologique. Dans les réseaux modernes, cette activation a été remplacée par

d’autres fonctions d’activations, comme ReLU, pour Rectified Linear Unit.

1.4.3.2 La fonction d’activation

Si on construit un modele de Deep Learning comme un empilement de fonctions g; = f(Wx;)), ou x
correspond a la sortie de la couche précédente et y la sortie de la couche actuelle, alors les transformations
apprises par le modele seront toujours issues d’une combinaison linéaire des x pour obtenir y. La présence
d’une fonction d’activation est donc essentielle afin de permettre au modeéle d’apprendre & transformer
non-linéairement les données, pour qu’a la fin, les données soient linéairement séparables (voir Figure

1.44).

En pratique, c’est souvent ReLU qui est utilisé (1.52) :
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FIGURE 1.43 — L’unité de base d’un réseau de neurones, le perceptron A, et son implementation deep, le
perceptron multicouche B.

ReLU(x) = maz(0,x) (1.52)

ReLu transforme les données de facon a supprimer les valeurs négatives. Elle est tres souvent utilisée, car

elle permet d’augmenter la vitesse d’entrainement par son gradient simple & calculer (1.53) :

oReLU@) _ [0 ifa<0

_ (1.53)
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FIGURE 1.44 — Données non linéairement séparables (A) et transformation des caractéristiques dans un espace
linéairement séparable (B).

1.4.3.3 Entrainement du modéle de Deep Learning

Un modele de Deep Learning s’entraine par un algorithme de descente de gradient (voir partie 1.4.1.1.2).
L’algorithme qui permet de calculer le gradient pour chaque neurone, de la derniére couche jusqu’a la

premiére s’appelle la rétropropagation du gradient.

Pour utiliser la rétropropagation du gradient sur chacun des couches/neurones du modele afin de mettre
a jour les poids W, on utilise un algorithme appelé optimiseur. Son but est d’améliorer le calcul de
gradient classique en proposant une optimisation par inertie. L’algorithme classique faisant de petits pas

réguliers dans la bonne direction, 'idée est donc d’ajouter un élément qui lui permet d’accélérer. Pour
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cela, elle utilise les gradients antérieurs en les gardant en mémoire dans un vecteur d’inertie, ce qui

permet a l’algorithme d’accélérer le pas, et donc de converger plus vite (1.54) :

m < fm —nCq(y;, Y;) (1.54)
0=0+m (1.55)

le vecteur d’inertie m est mis a jour avec le gradient local et I’hyper-parametre 3 controle cette inertie en
simulant un frottement plus ou moins élevé (compris entre 0 et 1). La mise & jours des poids est représenté

par 'équation (1.55), et prend maintenant en compte les gradients précédents griace au vecteur d’inertie.

Il existe différentes variantes de l'inertie, qui améliorent les performances, la vitesse et la convergence,
par rapport a la méthode classique. Parmi ceux utilisés fréquemment, on compte AdaGrad (DUCHI,
HAZAN et SINGER 2011), RMSprop (G. HINTON s. d.) et Adam (KINGMA et BA 2017).

1.4.3.4 Encodage des caractéristiques d’entrée du modeéle de Deep Learning

A 8 [TTGAAGCLCTCOSC

1] 1 1 1 1

A
B

- ® O >

FIGURE 1.45 — One Hot Encoding d’une séquence d’ADN. De maniére générale, ’encodage en one-hot permet
de transformer des chaines de caractéres en valeurs numériques, et est trés souvent utilisé pour résoudre des
problémes sémantiques en Deep Learning.

Un modele de Deep Learning transforme progressivement X en Y (1.50). Afin d’utiliser X en entrée, celui-
ci doit étre formaté de maniere a étre compris par le modele. Celui-ci étant composé d’un enchainement
de fonctions mathématiques, la seule facon d’encoder une donnée d’entrée est de la transformer en valeur
numérique. Pour ’ADN par exemple, un moyen simple de I’encoder numériquement est par one-hot
encoding (voir Figure 1.45). Chaque caractére devient un vecteur & ¢ bits dont un seul prend la valeur
1. La lettre i correspond a la taille de lalphabet (i = 4 pour ’ADN) et I'indice du bit & 1 correspond a

I'indice du caractére dans ’alphabet.

De maniere générale, on encode toujours les données d’entrée sous forme de Tenseurs. Les Tenseurs
sont des généralisations des vecteurs et matrices & n dimensions (voir Table 1.7). Par convention, la
premiere dimension correspond aux observations, et les autres dimensions contiennent leurs caractéris-

tiques. Par exemple, 100 séquences d’ADN de longueur 20 encodés en one-hot seront contenues dans
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TABLE 1.7 — Exemples de tenseurs encodant différents types de données.

Dimension Data Description

0D

1D Vector data 2D tensors of shape (samples, features)

2D Timeseries data 3D tensors of shape (samples, timesteps, features)

3D Images Images 4D tensors of shape (samples, height, width, channels)

4D Videos Video 5D tensors of shape (samples, frames, height, width, channels)

un tenseur a (100,20,4). Pour les images, on peut les encoder dans des tenseurs de dimensions 4 :

(observations, hauteur, largeur, canaux), ou canaux correspond aux valeurs RGB.

1.4.3.5 Combinaisons multiples des variables par couche dense

Les couches dense ou dense layer contiennent un ou plusieurs perceptrons. Cette couche est intégralement
connectée, car tous les neurones sont connectés avec les neurones de la couche précédente (voir Figure

1.43). On peut représenter cette couche dense par ’équation suivante (1.56) :

hwb(X) = g (XTW +b) (1.56)

Ou X représente la matrice des caractéristiques d’entrée, g() la fonction d’activation (voir partie 1.4.3.2),
et W correspond a la matrice des poids, ou chaque ligne correspond a une entrée et chaque colonne a

un neurone de la couche. Les termes constants sont encodés dans le vecteur b.

On peut encoder la couche dense pour différentes taches : on peut simuler des polynémes de degrés
supérieurs en enchainant des couches denses de type y = x? + x, ou d’autres fonctions mathématiques
plus complexes. En Machine Learning, on peut simuler des régressions, linéaires ou logistiques, créer un
classifieur non-linéaire, ou bien réduire la dimension de la couche d’entrée (méme si on préférera utiliser

une couche de plongement ou embedding).

En pratique, le nombre de poids d’un réseau de neurones entierement constitué de couches denses est
extrémement élevé, ce qui fait qu’ils sont souvent utilisés dans les derniéres couches du modeéle ou
bien sont délaissées au profit d’autres couches, plus efficaces pour leurs taches respectives. Parmi les
couches alternatives, on peut utiliser les couches convolutions des Convolutional neural network pour
la reconnaissance d’objets (voir partie 1.4.3.6), ou les couches récurrentes des Recurrent neural network

pour l'analyse de séries temporelles.

1.4.3.6 La couche de convolution

La couche de convolution est ’élément principal d’un réseau de neurones convolutif, ou CNN (Convo-
lutional Neural Networks). La principale différence avec la couche dense est que les neurones ne sont
pas connectés a toutes les caractéristiques d’entrée, mais uniquement a une sous-partie, celles dans leur
champ récepteur. Les CNN sont tres utilisés pour la classification d’images ou détection d’objets. Ils

peuvent reconnaitre des caractéristiques n’importe ot dans une image, et en pratique, on enchaine tres
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souvent les couches de convolution afin de détecter des caractéristiques de plus en plus haut niveau de

I'image (voir Figure 1.46).

Les poids des neurones de convolution sont encodés dans une matrice de la taille du champ récepteur,
qu’on peut visualiser sous la forme d’une petite image, dans le cas de la classification d’images (on parle
de CNN 2D) (voir Figure 1.46), ou d’un motif dans le cas ou on traite des séquences (CNN 1D) (voir
Figure 1.47).

Ces poids sont appelés filtres ou encore noyauz de convolutions (ou kernels). L’opération de convolution
est définie par l'utilisation de ces kernels par la couche de convolution A sur la séquence d’entrée en
glissant d’un pas s (hyper-parameétre, défini & 1 par défaut), pour produire une carte d’activation ou res-
ponse map a. L’opération de convolution 1D pour un neurone en position 7 utilisant un champ récepteur

de taille k correspond a 1’équation suivante (1.57) :

avec i’ =1 X s+ k, ce qui correspond a extraire la sous-séquence & une position i X s jusqu’a la position
i X s+ k—1. L’avantage du CNN est que tous les neurones d’'une response map partagent les mémes
poids, le nombre de parameétres du modele est donc réduit par rapport a une couche dense. De plus, cela
permet au modele de reconnaitre un motif n’importe ou sur la séquence, a 'inverse de la couche dense

qui ne peut le reconnaitre qu’au méme endroit.

kernels couche 4 kernels couche 4

I ==
Carte d'activation 5 - Carte d'activation 4 -

Prédiction - - - - - -
- - - . - - -

Gnvolution
block 4

Egyptlan cat 0.637

- - - onvou Ton - - - onvou Ton - - -
- - - bIUCkZ - - - blo(kz - - -

Image Carte d'activation 1 Carte d'activation 2 Carte d'activation 3
d'entrée

onvolution
block 1

kernels couche 1 kernels couche 2 kernels couche 3

FIGURE 1.46 — Classification d’une image par réseau de neurones convolutif (VGG19). Chaque block de convo-
lution transforme I'image et produit une carte d’activation par kernel dont la résolution diminue au fur et &
mesure. Les kernels peuvent étre visualisés sous la forme d’une image maximisant sa réponse, par remontée des
gradients. L’image de sortie indique I'importance des pixels pour la prédiction.

Les hyper-paramétres (voir partie 1.4.3.9) d’une couche de convolution permettent de définir le nombre
de kernels utilisés, le pas effectué par le champ récepteur, si on veut ajouter un padding afin de conserver

les mémes dimensions en sortie qu’en entrée.

On peut également, via la remontée des gradients (gradient ascent), algorithme qui permet de maximiser

une fonction, créer une image d’entrée qui donne la meilleure response map pour un kernel donné. Cette
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comme données d’entrée, par produit scalaire avec un kernel, produit une carte d’activation (response map)
indiquant son activation dans la séquence. La carte d’activation passe dans une couche d’average pooling qui
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récupérée, et est utilisée comme vecteur sortie.
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fois-ci on ne cherche donc pas a trouver les meilleurs parametres, mais bien 'image qui fait le plus réagir
ces parametres. De méme, on peut utiliser un algorithme similaire pour produire une carte de chaleur
d’activation de classe, qui permet d’identifier sur I'image 'importance des pixels a la prédiction, pour
une classe précise (SELVARAJU et al. 2019) (voir Figure 1.46).

1.4.3.6.1 Sous échantillonnage par pooling La couche de convolution est rarement seule dans
un CNN. Elle est trés souvent associée a une couche de pooling, qui permet de réduire la dimension
par sous-échantillonnage afin de réduire les opérations. Le pooling ajoute également de 'invariance au
modele envers les petites translations, si une image est légerement décalée, on obtient toujours la méme
sortie. On peut utiliser différentes opérations pour réaliser le pooling, comme la moyenne ou bien le max

d’un certain nombre de positions (hyper-parametre) de la response map (voir Figure 1.47).

La toute derniere couche de convolution est tres souvent suivie d’'une couche de global maz pooling, qui
récupere 'activation maximale de chaque response map, pour produite un vecteur réponse d’une taille

correspondant au nombre de kernels, qui pourra étre utilisée en entrée d’une couche dense.

1.4.3.7 Couche de sortie d’un modeéle de Deep Learning

La couche de sortie d’'un modele de Deep Learning correspond a la prédiction attendue du modele Y. Elle
doit donc correspondre aux caractéristiques de Y. En pratique, pour effectuer une tache de régression
ou de classification binaire, on définit une couche dense a un seul neurone dont la sortie correspond
a la somme pondérée des vecteurs d’entrée, puis transformée par une fonction d’activation. Pour une
tache de régression, on utilise trés souvent une fonction d’activation linéaire (1.58), pour une tache de

classification binaire, la fonction sigmoide est utilisée (1.59).

Dans le cas d’une classification a K > 2 classes, on définit une couche dense & K neurones, et on utilise
la fonction softmaz (1.60). La couche retourne la valeur ¢ € {1,..., K} qui correspond a indice de la
valeur maximale de g, t1,,q,(X), POUr le vecteur x = (4, ..., 7x) (1.61). On dit que cette couche softmaz
est multi-classes mais non multi-sortie, et ne prédit donc que la classe ayant la probabilité la plus

forte.

glinear(‘m) = (158)
1
gsigmoid(x> = P (1.59)
e®
gsoft?naac(‘r> = =K (160)
2k
?’J\ = argmax(gsoftmax(x)) (161)

1.4.3.8 Reégularisation du modeéle

Les modeles de Deep Learning possedent en général des milliers de parametres, ils sont donc souvent

sujets au sur-ajustement. Pour éviter cela, on peut régulariser notre modele, en utilisant des méthodes
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classiques comme la norme I; (lasso) ou 12 (ridge), ou alors utiliser un arrét prématuré, en stoppant

I'apprentissage du modele quand on constate qu’il sur-apprend sur le jeu de données d’entrainement.

Une méthode originale au Deep Learning est le dropout (SRIVASTAVA et al. 2014). L’idée du dropout est
simple : & chaque tour d’entrainement ou epoch, chaque neurone a une probabilité p d’étre temporaire-
ment éteint, il est donc ignoré pendant cette étape, mais pourra étre a nouveau actif a ’étape suivante.
p est un hyper-parametre, le taux d’extinction, ou dropout rate. Aprés I'entrainement, les neurones ne
sont plus jamais éteints, ce qui veut dire qu’un neurone est connecté avec 100% des neurones ayant subit
le dropout, il faut donc multiplier les poids des connexions d’entrée par 1 — p. Dans le cas contraire, les
neurones recevront 50% (si p = 0.5) de signal en plus que pendant lentrainement, et risquent de mal se

comporter.

Une couche de dropout peut s’intégrer & n’importe quelle couche, sauf la couche de sortie (on peut méme
appliquer le dropout sur la couche d’entrée), ce qui fait qu’on entraine un modele légérement différent &

chaque epoch, mais qui partage tout de méme les mémes parametres.

1.4.3.9 Optimisation des hyper-parametres du modele de Deep Learning

Les hyper-paramétres des modeles de Deep Learning sont des éléments a considérer pendant leurs
constructions. Ils permettent de contréler de nombreux aspects du comportement d’un modele, comme
le temps d’exécution, la mémoire ou méme la régularisation. Parmi les hyper-paramétres déja listés dans
les parties précédentes, on compte le nombre de neurones d’une couche dense, le nombre de kernels
leur taille et le pas du champ récepteur d’une couche de convolution, et le drop rate d’une couche de
dropout. Ces éléments ne sont pas entrainables, et doivent étre sélectionnés avant d’entrainer le modele.
Cependant, ils jouent un réle majeur sur la qualité d’un modele, et choisir un paramétre manuellement

sous-entend d’avoir une compréhension exacte de sa fonction.

On peut donc utiliser des méthodes automatiques pour sélectionner les bonnes valeurs d’hyper-paramétres
pour un modele. Une pratique simple, lorsqu’on dispose de peu d’hyper-paramétres est d’utiliser une re-
cherche par grille. Pour chaque hyper-parameétre, on sélectionne un petit nombre fini de valeurs possibles,
puis lalgorithme de recherche par grille entraine un modeéle pour chaque combinaison de ces valeurs,
et calcule une métrique évaluant la performance du modele, par exemple la précision sur le jeu de don-
nées de validation (voir partie 1.4.2. On constate rapidement qu’avec un grand nombre de combinaisons
possibles, le temps de calcul devient vite énorme. On peut alors réduire ce nombre de combinaisons en sé-
lectionnant aléatoirement des combinaisons dans la grille, quitte & lancer une deuxiéme fois ’algorithme

une fois qu’on a une meilleure idée des valeurs “correctes” pour chaque hyper-paramétre.

A Tinverse de ces méthodes qui trouvent un ensemble de valeurs pour nos hyper-parameétres maximisant
la performance en testant toutes les combinaisons, ou par hasard, on peut utiliser une méthode d’op-
timisation bayésienne. L’idée de cette méthode est de converger vers un ensemble d’hyper-parametres
maximisant la performance du modele en un minimum d’itérations. On construit un ensemble d’observa-
tions (qu’on détermine manuellement ou par hasard) pour inférer la probabilité des valeurs qu’on a pas
encore observées. Pour cela, on utilise un processus gaussien généralisant le concept de la loi Normale
aux fonctions, et permet de générer une estimation de la variation de la performance du modele selon

comment on modifie les hyper-paramétres.
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Résultats

2.1 DeepG4 : une approche Deep Learning pour prédire les
régions riches en G-quadruplex actifs spécifiques a un type

cellulaire

Les G-Quadruplex (G4) sont des structures secondaires d’ADN ou d’ARN différentes de la structure en
B-DNA. Les G4 sont riches en Guanine, et peuvent former une structure & quatre brins qui s’enchainent
pour former des tétrades, ou G-tetrads. Ces structures sont connues pour étre enrichies sur les télomeres
(DUQUETTE et al. 2004), mais également au niveau des promoteurs de génes actifs (SIDDIQUI-JAIN et al.
2002 ; HUPPERT et BALASUBRAMANIAN 2007 ; LAGO et al. 2021). Les méthodes in-silico pour détecter
et étudier les G4 sont basées principalement sur la détection d’un motif spécifique, mais des méthodes
récentes ont été développées pour identifier les G4 a 1’échelle du génome en utilisant une approche de
séquencage a haut débit, comme G4-seq (in vitro, CHAMBERS et al. (2015)) et G4 ChIP-seq (in vivo,
HANSEL-HERTSCH, SPIEGEL et al. (2018)).

L’utilisation de données omiques a permis de mettre en évidence les roles actifs des G4 dans la structure
de la chromatine et sa conformation 3D, dans la stabilité et ’endommagement de ’ADN (J. ROBINSON

et al. 2021), mais aussi dans la régulation de l'expression des génes (LAGO et al. 2021).

Dans cette étude, nous proposons un modele de Deep Learning basé sur la séquence et 1'accessibilité de
’ADN G4 in-vivo. Le Deep Learning est un ensemble d’approches récentes et populaires ou le modele
apprend des caractéristiques (ou features) a partir des données, permettant d’identifier de nouveaux
motifs prédicteurs, y compris des facteurs de transcription connus qui pourraient réguler directement ou
indirectement 'activité des G4. Nous avons également cartographié des milliers de régions G4 actives
qui peuvent étre utilisées pour identifier des cibles potentielles de thérapies anti-cancer récentes a base
de ligands de G4 (KosIoL et al. 2021).

Ce modeéle a été programmé avec keras R! et peut étre utilisé sous la forme d’un package R que jai
développé : DeepG42. DeepG4 peut étre utilisé sur n’importe quelle séquence d’ADN pour prédire la
formation de G4, avec ou sans données d’accessibilité correspondante. Il permet également de récupérer

les motifs prédicteurs du modele, et peut s’appliquer a des séquences de grande taille. Enfin, DeepG4

1. https://keras.rstudio.com/
2. https://github.com/morphos30/DeepG4
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2.1. DEEPG4

permet d’utiliser I'architecture du modeéle pour entrainer un nouveau jeu de données de G4 actifs, par

exemple, dans le cas ou de nouvelles données expérimentales plus précises seront disponibles.

86



PLOS

Check for
updates

E OPEN ACCESS

Citation: Rocher V, Genais M, Nassereddine E,
Mourad R (2021) DeepG4: A deep learning
approach to predict cell-type specific active G-
quadruplex regions. PLoS Comput Biol 17(8):
€1009308. https://doi.org/10.1371/journal.
pchi.1009308

Editor: Tamar Schlick, New York University,
UNITED STATES

Received: May 26, 2021
Accepted: July 26, 2021
Published: August 12, 2021

Copyright: © 2021 Rocher et al. This is an open
access article distributed under the terms of the
Creative Commons Attribution License, which
permits unrestricted use, distribution, and
reproduction in any medium, provided the original
author and source are credited.

Data Availability Statement: All data and code
were deposited on a Github repository. We
downloaded G4 ChlIP-seq data for HaCaT, K562
and HEKnp cell lines from Gene Expression
Omnibus (GEQ) accession numbers GSE76688,
GSE99205 and GSE107690. We downloaded G4P
ChlP-seq peaks already mapped to hg19 for A549,
H1975, 293T and HeLa-S3 cell lines from GEO
accession number GSE133379. We downloaded
processed G4-seq peaks mapped to hg19 from
GEO accession number GSE63874. We
downloaded processed DNase-seq bigwig files for

DeepG4: A deep learning approach to predict
cell-type specific active G-quadruplex regions

Vincent Rocher®?, Matthieu Genais®?, Elissar Nassereddine®, Raphael Mourad®**

1 Molecular, Cellular and Developmental biology department (MCD), Centre de Biologie Intégrative (CBI),
University of Toulouse, CNRS, UPS, Toulouse, France, 2 Centre de Recherches en Cancérologie de
Toulouse (CRCT), INSERM U1037, Toulouse, France

* raphael.mourad @ univ-tlse3.fr

Abstract

DNA is a complex molecule carrying the instructions an organism needs to develop, live and
reproduce. In 1953, Watson and Crick discovered that DNA is composed of two chains form-
ing a double-helix. Later on, other structures of DNA were discovered and shown to play
important roles in the cell, in particular G-quadruplex (G4). Following genome sequencing,
several bioinformatic algorithms were developed to map G4s in vitro based on a canonical
sequence motif, G-richness and G-skewness or alternatively sequence features including k-
mers, and more recently machine/deep learning. Recently, new sequencing techniques
were developed to map G4s in vitro (G4-seq) and G4s in vivo (G4 ChlP-seq) at few hundred
base resolution. Here, we propose a novel convolutional neural network (DeepG4) to map
cell-type specific active G4 regions (e.g. regions within which G4s form both in vitro and in
vivo). DeepG4 is very accurate to predict active G4 regions in different cell types. Moreover,
DeepG4 identifies key DNA motifs that are predictive of G4 region activity. We found that
such motifs do not follow a very flexible sequence pattern as current algorithms seek for.
Instead, active G4 regions are determined by numerous specific motifs. Moreover, among
those motifs, we identified known transcription factors (TFs) which could play important
roles in G4 activity by contributing either directly to G4 structures themselves or indirectly
by participating in G4 formation in the vicinity. In addition, we used DeepG4 to predict active
G4 regions in a large number of tissues and cancers, thereby providing a comprehensive
resource for researchers.

Availability: https://github.com/morphos30/DeepG4.

Author summary

DNA is a molecule carrying genetic information and found in all living cells. In 1953,
Watson and Crick found that DNA has a double helix structure. However, other DNA
structures were later identified, and most notably, G-quadruplex (G4). In 2000, the
Human Genome Project revealed the widespread presence of G4s in the genome using
algorithms. To date, all G4 mapping algorithms were developed to map G4s on naked
DNA, without knowing if they could be formed in a given cell type. Here, we designed a

PLOS Computational Biology | https://doi.org/10.1371/journal.pcbi. 1009308 August 12, 2021
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about-data/publications/ATACseq-AWG. We
downloaded ChromHMM annotations for

ENCODE cell lines from http://ngdownload.cse.
ucsc.edu/goldenpath/hg19/encodeDCC/
wgEncodeBroadHmm/. We downloaded breast
cancer processed mutation data from ICGC BRCA-
US cohort from the portal https:/dcc.icgc.org. We
downloaded position weight matrices for
transcription factor binding sites from the JASPAR
2018 database (http:/jaspar.genereg.net). DeepG4
is available at https://github.com/morphos30/
DeepG4. All fasta files used for training and
predictions were also deposited. Performance
analyses of DeepG4 and DeepG4* presented in this
article can be obtained using a pipeline and a
docker available at https://github.com/morphos30/
DeepG4ToolsComparison.

Funding: The author(s) received no specific
funding for this work.

Competing interests: The authors have declared
that no competing interests exist.

novel artificial intelligence algorithm that could map G4 regions active in the cell from the
DNA sequence and chromatin accessibility. Moreover, we identified key transcriptional
factor motifs that could explain G4 activity depending on cell type. Lastly, we used our
new algorithm to map active G4 regions in multiple tissues and cancers as a comprehen-
sive resource for the G4 community.

Introduction

Deoxyribonucleic acid (DNA) is a complex molecule carrying genetic instructions for the
development, functioning, growth and reproduction of all known living beings and numerous
viruses. In 1953, Watson and Crick discovered that DNA is composed of two chains forming a
double-helix [1]. However, other structures of DNA were discovered later and shown to play
important roles in the cell. Among those structures, G-quadruplex (G4) was discovered in the
late 80’s [2]. G4 sequence contains four continuous stretches of guanines [3]. Four guanines
can be held together by Hoogsteen hydrogen bonding to form a square planar structure called
a guanine tetrad (G-quartets). Two or more G-quartets can stack to form a G4 [3]. The quad-
ruplex structure is further stabilized by the presence of a cation, especially potassium, which
sits in a central channel between each pair of tetrads [4]. G4 can be formed of DNA [5] or
RNA [6].

G4s were found enriched in gene promoters, DNA replication origins and telomeric
sequences [5, 7]. Accordingly, numerous works suggest that G4 structures can regulate several
essential processes in the cell, such as gene transcription, DNA replication, DNA repair, telo-
mere stability and V(D)] recombination [5]. For instance, in mammals, telomeric DNA con-
sists of TTAGGG repeats [8]. They can form G4 structures that inhibit telomerase activity
responsible for maintaining length of telomeres and are associated with most cancers [9, 10].
G4s can also regulate gene expression such as for MYC oncogene where inhibition of the activ-
ity of NM23-H2 molecules, that bind to the G4, silences gene expression [11]. Moreover, G4s
are also fragile sites and prone to DNA double-strand breaks [12]. Accordingly, G4s are highly
suspected to be implicated in human diseases such as cancer or neurological/psychiatric disor-
ders [13-15].

Following the Human Genome project [16], computational algorithms were developed to
predict the location of G4 sequence motifs in the human genome [17, 18]. First algorithms
consisted in finding all occurrences of the canonical motif G5, N1_; G, Ni_; Gs, N;_7 G, or
the corresponding C-rich motif (quadparser algorithm) [19, 20]. Using this canonical motif,
over 370 thousand G4s were found in the human genome. Nonetheless, such pattern matching
algorithms lacked flexibility to accomodate for possible divergences from the canonical pat-
tern. To tackle this issue, novel score-based approaches were developed to compute G4 pro-
pensity score by quantifying G-richness and G-skewness (G4Hunter algorithm) [21], or by
summing the binding affinities of smaller regions within the G4 and penalizing with the desta-
bilizing effect of loops (pqgsfinder algorithm) [22]. Recently, new sequencing techniques were
developed to map G4s in vitro (G4-seq) [23], and G4s in vivo (G4 ChIP-seq) [24] as regions of
few hundred bases. Machine and deep learning methods were proposed to predict such G4
regions, i.e. regions comprising the G4(s) along with flanking sequences. For instance, Quad-
ron—a machine learning approach—was proposed to predict G4s based on sequence features
(such as k-mer occurrences) from a region of more than 100 bases, and trained using in vitro
G4 regions with G4-seq [25]. By combining with regular expressions, Quadron could predict if
aregion was found in vitro, but also the exact location and stability value of G4(s) within the
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region. Other deep learning approaches had lower resolution for mapping G4s (around 200
bases), but they showed higher prediction performance. PENGUINN, a deep convolutional
neural network (CNN), was trained to predict G4 regions in vitro [26]. Another CNN,
G4detector, was also designed to predict G4 regions forming in vitro [27]. Thus, all current
approaches aimed to predict G4 regions forming in vitro, but were not designed to assess the
ability of G4 sequences to form in vivo (e.g. G4 activity).

Here, we propose a novel method, named DeepG4, aimed to predict cell-type specific active
G4 regions (regions that were mapped both in vitro and in vivo in a given cell type) from DNA
sequence and chromatin accessibility. DeepG4 implements a CNN which is trained using a
combination of genome-wide in vitro (G4-seq) and in vivo (G4 ChIP-seq) peak DNA
sequences, together with chromatin accessibility measures (e.g. ATAC-seq). For this purpose,
DeepG4 exploits the genomic context (a 201-base region) of a G4, which comprises the poten-
tial G4 forming sequence, but also other DNA motifs that may play a role in G4 activity. More-
over, adding chromatin accessibility, which is publicly available for most cell lines, tissues and
cancers, into the model allows to predict G4 regions that are active depending on the cell-type,
since it was previously shown that in vivo G4 peaks strongly colocalize (98%) with regions
identified by either FAIRE-seq or ATAC-seq, or both [28]. DeepG4 achieves excellent accuracy
at predicting cell-type specific active G4 regions (area under the receiver operating characteris-
tic curve or AUROC > 0.98). Moreover, DeepG4 identifies key DNA motifs that are predictive
of active G4 regions. Among those motifs, we found specific motifs resembling the G4 canoni-
cal motif (or parts of G4 canonical motif), but also numerous known transcription factors
which could play important roles in enhancing or inhibiting G4 activity directly or indirectly.
By mapping active G4 regions that encapsulate one or more potential G4s, DeepG4 represents
a complementary approach to existing algorithms based on regular expressions or propensity
scores, which can be further used to precisely localize the G4s within the active G4 regions.

Materials and methods
G4 data

We downloaded G4 ChIP-seq data for HaCaT, K562 and HEKnp cell lines from Gene Expres-
sion Omnibus (GEO) accession numbers GSE76688, GSE99205 and GSE107690 [24, 28, 29].
For every cell line, replicates were mapped to hg19 and merged for peak calling using macs2
with default parameters (https://pypi.org/project/ MACS2/). We downloaded G4P ChIP-seq
(similar to G4 ChIP-seq) peaks already mapped to hg19 for A549, H1975, 293T and HeLa-S3
cell lines from GEO accession number GSE133379 [30]. We used peaks from both replicates
(when there were two available replicates). We downloaded processed G4-seq peaks mapped
to hgl9 from GEO accession number GSE63874 [23]. We used G4-seq from the sodium (Na)
and potassium (K) conditions. No filtering step was performed on peak selection.

Active G4 sequences

We defined positive DNA sequences (active G4 region sequences) as forming both in vitro
and in vivo G4s as follows. We only kept G4 ChIP-seq peaks overlapping with G4-seq peaks.
We then used the 201-bp DNA sequences centered on the G4 ChIP-seq peak summits.

As negative (control) sequences, we used sequences randomly drawn from the human
genome with sizes, GC content (% GC), and repeat content (tandem repeat number from Tan-
dem Repeat Finder mask from hgl9 genome) similar to those of positive DNA sequences
using genNullSeqgs function from gkmSVM R package (https://cran.r-project.org/web/
packages/gkmSVM).
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Chromatin accessibility

We downloaded processed DNase-seq bigwig files for different cell lines from ENCODE [31],
and processed ATAC-seq bigwig files for HaCaT cell line from GSE7668. We downloaded pro-
cessed ATAC-seq bigwig files from ICGC cancer cohorts from https://gdc.cancer.gov/about-
data/publications/ ATACseq-AWG [32].

ChromHMM annotations

We downloaded ChromHMM annotations for ENCODE cell lines from http://hgdownload.
cse.ucsc.edu/goldenpath-hgl9/encodeDCC/wgEncodeBroadHmm/ [33].

BRCA cancer mutations

We downloaded breast cancer processed mutation data from ICGC BRCA-US cohort from
the portal https://dcc.icgc.org.

JASPAR DNA motifs

We used position weight matrices (PWMs) for transcription factor binding sites from the JAS-
PAR 2018 database (http://jaspar.genereg.net).

DeepG4 model

DeepG4 is a feedforward neural network composed of several layers illustrated in Fig 1. DNA
sequence is first encoded as a one-hot encoding layer. Then, a 1-dimension convolutional
layer is used with kernels to model DNA motifs. A local average pooling layer is next used.
Then, the global max pooling layer extracts the highest signal from the sequence. Dropout is
used for regularization. A dense layer then combines the different kernels and the activation
sigmoid layer allows to compute the score between 0 and 1 of a sequence to be an active
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Fig 1. DeepG4 model architecture. Here, one-hot encoding is a numerical encoding of a 201-bp DNA sequence as a 201 x 4 matrix where each column
corresponds to a DNA letter (A, C, G or T), and for instance, a value of one in the first column corresponds to a letter A in the sequence at a given position.
For one-hot encoding, colored cells indicate ones, while white cells indicate zeroes.

https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1009308.9001
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G4. The model is described in details in Subsection Results and Discussion, Deep learning
approach.

Best hyperparameters including the number of kernels (900), kernel size (20 bp), kernel
activation (relu), pool size (12 bp), drop-out (0%), epoch number (20), number of neurons
in the dense layer (100) and the optimizer choice (rmsprop) were selected by Bayesian optimi-
zation [34]. In S1 Fig, we illustrated how changing the hyper-parameters influenced the
accuracy.

DNA motifs from DeepG4

The first layer of DeepG4 contains kernels capturing specific sequence patterns similar to
DNA motifs. In order to obtain DNA motifs from the first layer (convolutional layer) of
DeepG4, we proceeded as follows (see S2 Fig). For a given kernel, we computed activation
values for each positive sequence. If a positive sequence contained activation values above 0
(motif hits), we extracted the sub-sequence having the maximum activation value (best motif
hit sequence). The set of sub-sequences was then used to obtain a position frequency matrix
(PFM) by computing the frequency of each DNA letter at each position for the kernel.

Each kernel PFM was then trimmed by removing low information content positions at
each side of the PFM (threshold >0.9). PFMs whose size were lower than 5 bases after trim-
ming were removed. PWMs were next computed from PFMs assuming background probabil-
ity of 0.25 for each DNA letter as done in JASPAR.

Because many PWMs from DeepG4 were redundant, we used the motif clustering program
matrix-clustering from RSAT suite (http://rsat.sb-roscoff.fr/) with parameters: median,
cor = 0.6, ncor = 0.6. We used PWM cluster centers as DNA motifs for further analyses.

DeepG4 implementation and sequence availabity

DeepG4 was implemented using Keras R library (https://keras.rstudio.com/). DeepG4 is avail-
able at https://github.com/morphos30/DeepG4. All fasta files used for training and predictions
were also deposited.

Performance analyses of DeepG4 and DeepG4*

Performance analyses of DeepG4 and DeepG4* presented in this article can be obtained using
a pipeline and a docker available at https://github.com/morphos30/DeepG4ToolsComparison.

Results and discussion
Deep learning approach

Our computational approach, called DeepG4, for predicting active G4 regions is schematically
illustrated in Fig 2. In the first step (Fig 2A), we retrieved recent genome-wide mapping of in
vitro G4 peak human sequences using G4-seq data [23] and of in vivo G4 peak human
sequences using G4 ChIP-seq data [24]. Both methods mapped G4 regions at the resolution of
few hundred base pairs, within which the exact locations of the G4s are unknown. By overlap-
ping G4 ChIP-seq peaks with G4-seq peaks, we could identify a set of G4 peaks that were
formed both in vitro and in vivo, and which we considered as “active G4 regions”. Moreover,
we retrieved accessibility mapping data (DNase-seq / ATAC-seq) for the corresponding
regions from the same cell line as the G4 ChIP-seq data.

In the second step (Fig 2B), we extracted the DNA sequences from active G4 regions (posi-
tive sequences). As negative sequences, we used sequences randomly drawn from the human
genome with sizes, GC, and repeat contents similar to those of positive DNA sequences. For
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Fig 2. Illustration of DeepG4. A) Mapping of active G4 region sequences both in vitro and in vivo using NGS techniques. B) Deep learning model
training using active G4 regions and control sequences. C) G4 activity prediction, evaluation and motif identification.

https://doi.org/10.1371/journal.pchi.1009308.9002

both positive and negative sequences, we computed the corresponding average chromatin
accessibilities. Positive and negative sequences, together with average chromatin accessibility
values, were then used to train our deep learning classifier called DeepG4. DeepG4 is a feedfor-
ward neural network composed of several layers. The DNA sequence (left input) is first
encoded as a one-hot encoding layer. Then, a 1-dimension convolutional layer is used with
900 kernels (also called filters) and a kernel size of 20 bp to capture weighted DNA motifs pre-
dictive of active G4 regions. The optimal number of kernels and kernel size were determined
by Bayesian optimization. A local average pooling layer with a pool size of 12 bp is next used
(pool size selected by Bayesian optimization). This layer is important: it allows to aggregate
kernel signals that are contiguous along the sequence, such that a G4 sequence can be modeled
as multiple contiguous small motifs containing stretches of Gs. For instance, a G4 sequence
can be defined by two contiguous motifs GGGNNNGGG separated by 5 bases, yielding the
canonical motif GGGNNNGGGNNNNNGGGNNNGGG. Then, the global max pooling layer
extracts the highest signal from the sequence for each kernel, and is concatenated with the
average chromatin accessibility value (right input). Dropout is used for regularization. A dense
layer then combines the different kernel signals. The activation sigmoid layer allows to com-
pute the score between 0 and 1 of a sequence to be an active G4 region.

In the third step (Fig 2C), we used DeepG4 to predict the G4 region activity (score between
0 and 1) for a novel DNA sequence and its corresponding chromatin accessibility. We split the
sequence set (set of positive and negative sequences) from HaCaT cell line (from GEO
GSE76688 accession) into a training set to learn model parameters, a validation set to optimize
hyper-parameters by Bayesian optimization and a testing set to assess model prediction accu-
racy. For this purpose, we computed the receiver operating characteristic (ROC) curve and the
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area under the ROC (AUROC), as well as the precision-recall (PR) curve and the area under
the PR (AUPR). DeepG4 motifs are extracted from the convolutional layer.

G4 predictions with DeepG4

We then evaluated the prediction performance of DeepG4. In term of AUROC, DeepG4
obtained excellent predictions of active G4 regions from HaCaT cells on the testing set (Fig
3A; AUROC = 0.988). On an independent ChIP-seq experiment done with the same cell line
(from GEO GSE99205 accession), prediction performance of DeepG4 also showed very high
accuracy (AUC = 0.986; Fig 3A). We then evaluated the ability of DeepG4 trained on one cell
line (HaCaT) to predict G4s in another cell line (e.g. K562). We first browsed the genome
where G4 regions were mapped by ChIP-seq as active in K562. For instance, we looked around
the oncogene KRAS known to be regulated by a G4 in its promoter (Fig 3B). ChIP-seq mapped
one active G4 region in the promoter of KRAS, which was also predicted with high score by
DeepG4 (score > 0.95). On the left side of KRAS, another active G4 region was mapped exper-
imentally within CASC1 gene and was also predicted by DeepG4. On another locus, ChIP-seq
mapped three main active G4 regions, located inside the genes C50rf28 (TMEM267), C5o0rf34
and PAIP1 (Fig 3C). These three regions were also predicted as active G4 regions with high
score (score > 0.95). DeepG4 also mistakenly predicted with medium score two other regions
within C50rf34 (score ~ 0.6, red stars), which were not mapped by ChIP-seq.

Overall, DeepG4, which was trained using HaCaT cell line data, could well predict in other
cell lines. For instance, the AUROC was very high for HEKnp (AUROC = 0.97; Fig 3D). For
K562, HeLaS3 and H1975, AUROC:s were also very good (K562: AUROC = 0.963; HeLaS3:
AUROC = 0.948; H1975: AUROC = 0.948), except for 293T and A549, which presented good
but slightly lower accuracy (293T: AUROC = 0.921; A459: AUROC = 0.912). We then evalu-
ated predictions over the whole genome in an unbiased way. For this purpose, we split the
genome into 200-base bins, and evaluated DeepG4 ability to discriminate between bins corre-
sponding to active G4 regions (tens of thousands of bins) and other bins (millions of bins).
Despite this highly imbalanced data, DeepG4 showed good prediction accuracy as measured
by AUPR for HaCaT (AUPR = 0.291, independent experiment), K562 (AUPR = 0.309), 293T
(AUPR = 0.176), A549 (AUPR = 0.124) and H1975 (AUPR = 0.129) (Fig 3E). For some cell
lines, predictions were less good (HEKnp: AUPR = 0.019; HeLaS3: AUPR = 0.08).

We previously hypothesized that chromatin accessibility could help to produce cell-type
specific predictions. To verify this assumption, chromatin accessibility was removed from
DeepG4 model (yielding an alternative model called DeepG4*). Removing chromatin accessi-
bility significantly lowered cell-type specific prediction accuracy. For instance, the AUROC
of HaCaT (independent) was 0.939 for DeepG4* as compared to 0.986 for DeepG4, which
represented an important difference (Fig 3F). We also found a large difference for HEKnp
(DeepG4*, AUROC = 0.854; DeepG4, AUROC = 0.970). In terms of accuracy and false discov-
ery rate (FDR) metrics, DeepG4* performed slightly less well than DeepG4 (Fig 3H). Regard-
ing genome-wide predictions, removing chromatin accessibility also significantly lowered
prediction performance (Fig 3G). For instance, for HaCaT (independent), we obtained an
AUPR of 0.120 with DeepG4* and an AUPR of 0.291 with DeepG4. Regarding accuracy met-
ric, DeepG4* performed less well than DeepG4, but slightly better in term of FDR (Fig 3I). We
also assessed predictions on promoters to distinguish the promoters with active G4 regions
from the promoters without active G4 regions. DeepG4* performed less well than DeepG4 in
term of AUPR and accuracy, but slightly better in term of FDR (Fig 3]).

These results thus demonstrated the ability of DeepG4 to accurately predict cell-type spe-
cific active G4 regions from DNA sequences and chromatin accessibility. Moreover, results
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Fig 3. Prediction performance of DeepG4 to predict active G4 regions (regions where G4s form both in vitro and in vivo). A) Prediction
performance of DeepG4. The model was trained and evaluated using HaCaT cell data. Predictions were evaluated on the testing set of
sequences (same experiment as training set), but also on an independent set of sequences (from a different ChIP-seq experiment). Receiver
operating characteristic (ROC) curve and area under the ROC curve (AUROC) were plotted. B) Genome browser of HaCaT-trained DeepG4
predictions and G4 ChIP-seq around KRAS gene in K562 cells. C) Genome browser of HaCaT-trained DeepG4 predictions and G4 ChIP-seq
around C5orf34 gene in K562 cells. D) Prediction performance of DeepG4 trained using HaCaT data and evaluated on other cell lines. E)
Genome-wide prediction performance of DeepG4 trained using HaCaT data and evaluated on other cell lines. Predictions are computed for
every 200-b bins of the genome. Area Under the Precision-Recall curve is plotted (AUPR). F) Prediction performance of DeepG4* trained
using HaCaT data and evaluated on other cell lines. DeepG4”* is identical to DeepG4 except that chromatin accessibility is not used as input.
G) Genome-wide prediction performance of DeepG4* trained using HaCaT data and evaluated on other cell lines. H) Comparison of
DeepG4 and DeepG4* prediction performances, in terms of accuracy and false discovery rate (FDR) metrics. I) Comparison of DeepG4 and
DeepG4* genome-wide prediction performances, in terms of accuracy and false discovery rate (FDR) metrics. J) Comparison of DeepG4 and
DeepG4* promoter prediction performances, in terms of AUPR, accuracy and false discovery rate (FDR) metrics.

https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1009308.g003
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also revealed the importance of incorporating chromatin accessibility into DeepG4 for cell-
type specific predictions.

Identification of important motifs from DeepG4

The first layer of DeepG4 convolutional neural network encapsulated kernels that encoded
DNA motifs predictive of active G4s. Hence, we extracted from the first layer the kernels and
converted them to DNA motif PWMs to better understand which motifs were the best predic-
tors of G4 activity. DeepG4 identified 900 motifs, many of them were redundant. To remove
redundancy, we clustered the motifs using RSAT matrix-clustering program and kept the clus-
ter motifs (also called root motifs in the program) for subsequent analyses. Cluster motifs
could be divided into two groups: a group of de novo motifs and a group of motifs that resem-
bled known TFBS motifs. To distinguish between these two groups, we used TomTom pro-
gram (MEME suite) which mapped the cluster motifs to JASPAR database. DeepG4 motifs
matching JASPAR were considered as known TFBS motifs, while motifs that did not match
were classified as de novo motifs.

We first assessed the ability of DeepG4 motifs to predict active G4 regions. Hence, we com-
puted DeepG4 cluster motif variable importances using random forests and found strong pre-
dictors (Fig 4A). In order to visualize the cluster motifs on a map, we used multi-dimensional
scaling (MDS), where we also plotted the original kernel motifs used to build the cluster
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Fig 4. DNA motifs identified by DeepG4. A) Variable importances of DeepG4 cluster motifs, as estimated by random forests. Clustering of DeepG4
kernel motifs was done by RSAT matrix-clustering program to obtain cluster motifs. B) Multidimensional scaling (MDS) of DeepG4 motifs. As an input,
matrix-clustering correlation matrix between kernel motifs was used. C) Logos of cluster motifs with highest variable importances. D) Number of kernel
motifs containing one or more GG+ stretches. A GG+ stretch is defined as a stretch of 2 or more Gs in the motif consensus sequence. E) Number of kernel
motifs containing G stretches depending on stretch length. F) Average profiles measuring the enrichment of cluster motifs centered around active G4
regions or canonical G4 motifs.

https://doi.org/10.1371/journal.pchi.1009308.9004
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motifs. We found that the first MDS component reflected the guanine stretch length (higher at
the right side), while the second component represented the G content (higher at the bottom)
(Fig 4B).

Many strong predictors were de novo motifs which ressembled the G4 canonical motif or
parts of the canonical motif. For instance, cluster 1 comprised 4 stretches of GG+, thus almost
forming a canonical G4 motif (Fig 4C). Cluster 2 comprised three stretches of GG+, could
thus be considered as three quarters of a canonical G4 motif. We then counted GG+ stretches
(stretches of 2 or more guanines) from the kernel motifs and found that many kernel motifs
contained more than one GG+ stretch (Fig 4D). Moreover, the guanine stretches were of vary-
ing lengths, ranging from one G up to 5 Gs (Fig 4E). Among the best predictors, we also found
several motifs corresponding to known TFBS motifs (Fig 4C). For instance, the third best pre-
dictor, cluster 3, almost perfectly matched FOS motif MA0476.1 (q-value = 2 x 10~'°). Other
strong predictors, such as cluster 4, matched KLF5 motif MA0599.1 (q-value = 0.09). It was
very interesting to observe that such motif corresponding to one half of a canonical G4 motif
also matched a known TFBS motif, which supported the complex interplay between G4s and
TFBS protein binding [35].

We then assessed the enrichment of DeepG4 cluster motifs around active G4 regions and
around canonical G4 motifs (Fig 4F). Motifs ressembling G4 canonical motif or parts of it,
such as clusters 1 and 2, were enriched at both active G4 regions and canonical G4 motifs, thus
representing actual G4 structures. But other motifs that were very different from the G4
canonical motif, such as cluster 3, were strongly enriched at active G4 regions, but depleted at
the exact location of canonical G4 motifs. Interestingly, cluster 3 was enriched close to the
canonical G4 motifs (around 300 bp, framed in green), suggesting that cluster 3 (FOS motif
MAO0476.1) did not participate directly to the G4 structure, but could act in the vicinity to sup-
port G4 activity. Conversely, we also found a motif composed mainly of T's (poly(T) tract), the
cluster 5 motif, which was depleted in active G4 regions, but which was at the same time
enriched in the vicinity of canonical G4 motifs (framed in blue). This suggests that such poly
(T) motif could inhibit the activity of G4 motifs by acting in the vicinity.

These observations revealed the important role of TFBS motifs that could act directly in G4
activity as part of G4 structure, as previously shown for SP1 in vitro [36], or could participate
indirectly to support or inhibit G4 activity in the vicinity of G4s such as FOS motif (AP-1
complex).

Genome-wide predictions in tissues and cancers

Using DeepG4, we could map active G4 regions genome-wide in many different tissues and
cancers for which no G4 ChIP-seq experiments were available, but for which we could find
publicly available chromatin accessibility data (ATAC-seq or DNase-seq). Hence, we made the
mapping available on the DeepG4 Github repository as a resource for the G4 community.

We first browsed the genome at known oncogenes and looked at predicted active G4
regions (Fig 5A). In MYC, we predicted many active G4 regions in the promoter but also in
the exons and introns. Predicted G4 activity was rather stable and did not vary across the tis-
sues and cancers. In another gene, FUS, we found that the promoter contained an active G4
region that was very stable across tissues and cancer (left side), but we also could identify
another G4 region toward the transcription end site (TES, right side) that was not predicted to
be active in tissues, but predicted to be active in some cancers (framed in red), in particular in
MESO (Mesothelioma), UCEC (Uterine Corpus Endometrial Carcinoma) and BLCA (Bladder
Cancer), and inactive in some other cancers including GBM (Brain Cancer) and LGG (Brain
Lower Grade Glioma) (Fig 5B). Thus, DeepG4 could identify regions of variable G4 activity.
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Fig 5. Genome-wide prediction of active G4 regions in tissues and cancers. A) Genome browser of DeepG4 predictions at MYC
and FUS genes in tissues and cancers. B) Relationship between DeepG4 predicted G4 activity and the amount of mutations,
depending on the mutation class. Cancer cohort abbreviations (e.g. MESO) are detailed in S1 Table. C) Annotations of predicted
stable and variable active G4 regions. D) Mutation rates in BRCA breast cancer depending on predicted G4 region activity.

https://doi.org/10.1371/journal.pchi.1009308.g005
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Overall, only a minority of predicted G4 regions varied across the tissues and cancers (around
10%). When we annotated these regions and compared with stable G4 regions, we observed
that 29% of stable G4 regions located within promoters, whereas only 16% of variable G4
regions colocalized with promoters (Fig 5C). Instead, we found variable G4 regions in intronic
and intergenic regions. We further explored the role of variable G4 regions by using annota-
tions from ENCODE in multiple cell lines from ChromHMM tool [33]. We found that
variable G4 regions were enriched at strong enhancers as compared to stable G4 regions

(p = 0.011, Fig 5D), and we also found a near-significant enrichment at insulator regions

(p =0.063, Fig 5D) in agreement with previous studies showing enrichment near CTCF at 3D
domain (topologically associating domain, TAD) borders [37].

Since G4s are known mutagenic regions when unresolved, we then looked at the link
between G4 activity and mutation rates in BRCA breast cancer (Fig 5E). We found a strong
positive link between high G4 activity and SNP and small indel mutation rates, meaning that
when G4s were formed in vivo they had a higher chance of yielding mutations and therefore
this suggests that the chromatin landscape could greatly influence G4 impact on genome insta-
bility at a local scale.

Conclusion

In this article, we propose a novel deep learning method, named DeepG4, to predict active G4
regions from DNA sequence and chromatin accessibility. The proposed method is designed to
predict active G4 regions i.e. regions that are detected both in vitro and in vivo, unlike previous
algorithms that were developed to predict G4s forming in vitro (naked DNA). For this pur-
pose, our method exploits the genomic context of G4s, which comprises the G4(s) as well as
other motifs in the vicinity that may play a role in G4 activity (i.e. transcription factor motifs).
Moreover, adding chromatin accessibility into the model allows to predict active G4 regions
depending on the cell type. Our novel method which maps active G4 regions in a cell-type spe-
cific manner at 201-bp resolution is complementary to existing algorithms based on regular
expression (e.g. quadparser) and scores (e.g. G4Hunter), which map the exact location of
potential G4 forming sequences and propensities. Moreover, DeepG4 provides a useful tool
for mapping active G4 regions for cell lines, tissues and cancers for which no experimental
data are available to date. Therefore, DeepG4 comprehensive predictions in tissues and cancers
will represent a useful resource for the G4 community.

DeepG4 uncovered numerous specific DNA motifs predictive of active G4s. Many motifs
resembled the canonical G4 motif (Gs, N;_y G, N;_7 G3, N;_5 G3,) or even parts of it. Most
notably, many motifs corresponded to half or 3/4 of the canonical motif. The combination of
these G4 parts, which is captured by DeepG4 as a deep neural network, brings flexibility in G4
modeling. Strikingly, some motifs completely or partly matched known TFBS motifs including
KLF5 motif MA0599.1 and FOS (AP-1) motif MA0476.1, suggesting that they could contribute
directly to G4 structures themselves or participate indirectly in G4 activity in the vicinity
through the binding of transcription factors. In line with this result, it was previously found
that G4s are enriched in the vicinity of the architectural protein CTCF at 3D domain (topolog-
ically associating domain, TAD) borders [37]. Moreover, it has been shown that SP1 binds to
G4s with a comparable affinity as its canonical motif [36], and that G4s are TF hubs [35]. It
was also surprising to find a poly(T) motif (cluster 5 motif) depleted in active G4 regions but
enriched in the vicinity of canonical G4 motifs, suggesting that such motif could inhibit the
activity of canonical G4 motifs in its vicinity.

In addition, we used DeepG4 to predict active G4 regions genome-wide in many tissues
and cancers, thereby providing a resource for the chromatin and G4 community. Interestingly,
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we identified two types of active G4 regions, those stable across tissues and cancers, and those
less frequent that are variable. We found that variable active G4 regions are located within
intronic and intergenic regions, and could act as enhancers and insulators, unlike stable G4
regions that are more enriched in promoters.

There are several limitations of the proposed approach. First, one limit of DeepG4 (as well
as the other existing machine/deep learning methods) is that it requires a region of several
hundred bases, thereby restricting the resolution of G4 mapping. Once an active G4 region is
mapped, methods such as G4Hunter or pgsfinder have to be used to identify the exact position
of the G4(s) within the region. Our model could be improved by adding novel neural layers in
order to find as well the exact location of potential G4 sequences. Second, DeepG4 does not
process the DNA sequence in a strand-specific manner, thus a given motif could be redun-
dantly encoded in both strands within the convolutional layer. However, post-processing of
DeepG4 motifs using methods such as matrix-clustering alleviates such problem by mapping
complementary motifs (same motifs on different strands) to each other to merge them into
cluster motifs. Third, the prediction performance of DeepG4 strongly depends on existing
datasets that are limited, potentially inaccurate and biased, especially regarding in vivo map-
ping. Once more techniques for in vivo G4 mapping will be developped, DeepG4 will need to
be retrained in order to improve prediction accuracy. Moreover, since DeepG4 was trained
based on human data, predictions on non-mammalian genomes are expected to be less accu-
rate. Fourth, DeepG4 is limited to predict active G4s but a similar approach could be used to
predict any active non-B DNA structure using permanganate/S1 nuclease footprinting data
[38].

Supporting information

S1 Fig. Prediction accuracy estimated from the validation set depending on hyper-parame-
ters, as found from Bayesian optimization. For each hyper-parameter, the optimum is
marked as a red triangle.

(TIF)

S2 Fig. Extraction and processing of DNA motifs from DeepG4 convolutional layer.
(TIF)

S1 Table. Cancer cohort abbreviations from ICGC project.
(TIF)
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2.1. DEEPG4

2.1.1 Performances du premier modele ADN sans accessibilité

2.1.1.1 Construction du modéele avec des séquences d’ADN

Dans un premier temps, j’ai développé un modele de Deep Learning pour prédire des régions de G4
actifs en utilisant les séquences des pics chevauchant de G4 ChlIP-seq (in vivo, GSE76688, HANSEL-
HERTSCH, SPIECEL et al. (2018)) et de G4-seq (in vitro CHAMBERS et al. (2015)). Ce premier modéle
posséde la méme architecture que le modeéle avec accessibilité (voir Figure 1 de l’article), mais n’utilise
que la séquence d’ADN comme prédicteur. Les hyper-parametres du modele ont été déterminés via une
recherche aléatoire par grille (voir 1.4.3.9). Ceci nous a permis de trouver un ensemble de valeurs pour
nos hyper-parametres optimisant la prédiction sur le jeu de données de validation : Le nombre de kernels
a été fixée a 900, leur taille a 20. La couche de pooling a été fixée avec un hyper-parametre de 10bp, et

le nombre de neurones de la couche dense a 100.

2.1.1.2 Prédiction de G4 actifs avec DeepG4*

En utilisant DeepG4*, nous obtenons d’excellentes prédictions sur le jeu de données de test (HaCaT,
GSE76688, AUC=0.958) (voir Figure 2.1). Les prédictions du modeéle sur un jeu de données indépendant
provenant de la méme lignée cellulaire montrent également de trés bons résultats (HaCaT, GSE99205,
AUC=0.946). Nous avons ensuite évalué la capacité du modele, entrainé sur un type cellulaire spéci-
fique (HaCaT), & prédire sur d’autres lignées cellulaires. Nous avons constaté que DeepG4* est capable
de prédire correctement les régions actives en G4 sur des données réalisées en G4 ChIP-seq (K562,
AUC=0.926 ; HEKnp, AUC=0.871). DeepG4* est également capable de prédire correctement des jeux
de données produits par d’autres méthodes expérimentales : ¢G4 (similaire au G4 ChIP-seq) dans des
cellules de cancer du sein (HANSEL-HERTSCH, SIMEONE et al. 2020) (AUC = 0.851), et de G4P (K.-w.
ZHENG et al. 2020), dans différents types cellulaires (HeLaS3, AUC=0.931; H1975, AUC=0.907; A549,
AUC=0.897).

2.1.1.3 Comparaison de DeepG4* avec les outils existants

Dans la littérature, il existe un grand nombre d’outils permettant de prédire la présence d’un ou plusieurs
G4 dans des séquences biologiques. Afin d’estimer les performances de DeepG4* (sans accessibilité), j’ai
comparé les résultats d’un grand nombre d’algorithmes différents (voir 2.1) en utilisant 9 jeux de données

de G4 actifs a notre disposition (voir Figure 2.2).

Pour une séquence donnée, plusieurs motifs G4 peuvent étre détectés. Afin d’obtenir un seul score par
séquence, nous calculons la somme des scores des motifs présents dans toute la séquence. Pour G4Hunter,
nous avons utilisé les parametres par défaut (son parametre de seuil est fixé & 1.5), mais aussi entrainé
un Random Forest en utilisant différentes valeurs de son seuil de détection comme variables d’entrées,
afin d’améliorer ses prédictions. Afin de proposer une comparaison plus juste, nous avons également
ré-entrainé les modeles de Machine et Deep Learning sur le méme jeu de données d’entrainement que
DeepG4*.

Aprés comparaison, nous avons observés que DeepG4* surpasse les autres algorithmes sur les données G4

ChIP-seq, et propose de bonnes performances sur les données de G4P et de G4, avec une AUC moyenne
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FIGURE 2.1 — Performances du modeéle DeepG4* (sans accessibilité). Le modeéle a été entrainé et évalué a
l’aide de données de la lignée cellulaire HaCaT (GSE76688). La courbe ROC et son aire sous la courbe (AUC)
sont utilisées pour évaluer ses performances. DeepG4* est également évalué avec différents jeux de données
expérimentaux indépendants : HaCaT (Test, GSE76688), HaCaT (indépendant, GSE99205), K562 (GSE107690),
HEKnp (GSE76688) provenant de données de G4 ChIP-seq (in vivo, HANSEL-HERTSCH, SPIEGEL et al. (2018)).
Des données de qG4 (similaire au G4 ChIP-seq) dans des cellules de cancer du sein (HANSEL-HERTSCH, SIMEONE
et al. 2020), et de G4P (K.-w. ZHENG et al. 2020) dans différents types cellulaires : HeLaS3, H1975, A549
(GSE133379) ont également été utilisées.
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DeepG4-| 1 (0.958) | 1(0.946) | 1(0.926) | 1(0.871) | 2(0.88) | 3(0.897) | 3(0.907) | 3(0.931) | 3(0.851) |@
PENGUINN retrained-| 2(0.94) | 2(0.898) | 2(0.918) | 2(0.702) | 1(0.898) | 2(0.923) | 2(0.926) | 1(0.941) | 2(0.868) |[@
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L |14(0.598) |14(0.567) |14(0.641) |4(0.495)|12(0.619) |9(0.659) | 9(0.693) | 13 (0.66) |14(0.622) | GSE133379 H1975
GSE133379_A549

Classement (AUC) pour 9 jeux de données indépendants E ggg}gg%%ﬁg

GSE107690_K56
GSE99205_HaCaT
GSE76688 HaCaT

FIGURE 2.2 — Comparaison du modeéle DeepG4* (sans accessibilité) avec les algorithmes existants. Pour chaque
ensemble de données, ’AUC d’un algorithme est affichée entre parentheéses avec son classement. Sur la droite,
la valeur moyenne de ’AUC est tracée pour chaque algorithme. Chaque algorithme est évalué avec 9 différents
jeux de données expérimentaux indépendants. Les différents seuils de détection de G4Hunter ont été utilisés
comme variables a une Random Forest (G4HunterRF), et les modeles quadron, PENGUINN et G4detector ont
été ré-entrainés sur le méme jeux de données que DeepG4* (retrained).

de 0.91. Les autres algorithmes de Deep Learning, PENGUINN et G4detector, sont en 2eme et 3éme
positions avec une AUC moyenne de 0.89 et 0.875, respectivement, apres ré-entrainement des modeles sur
le jeu de données HaCaT. En utilisant les modéles d’origine, ils sont classés respectivement 4éme (AUC
moyenne = 0.817) et 7éme (AUC moyenne = 0.713). L outil Quadron, basé sur une approche de Machine
Learning, entrainé sur des données G4 in vitro uniquement, produit les moins bonnes prédictions sur les
données des G4 actifs (AUC moyenne = 0.617). Le ré-entrainement de Quadron a donné des résultats
considérablement meilleurs que le modele d’origine (AUC moyenne = 0.687, en 8&me position), mais qui

sont quand méme beaucoup moins précis que ceux de DeepG4* et d’autres méthodes de Deep Learning.

Les performances sur les modeles de Deep Learning, avant et apres ré-entrainement montrent que l’archi-
tecture et les hyper-parametres sélectionnés sont ici moins importants que les données utilisées pendant
I'entrainement. Les mauvais résultats de Quadron sur ces données nous indiquent que cet outil a été
développé pour la prédiction de G4 in vitro, et révele que les variables construites pour modéliser ce type

de données ne sont pas suffisantes pour capturer la dynamique des G4 actifs.
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TABLE 2.1 — Méthodes existantes pour la prédiction des G-quadruplexes. Les méthodes étiquetées ‘regex’ sont
basées sur la recherche d’une expression réguliere. Les méthodes a base de score utilisent la composition de la
séquence d’ADN pour prédire la position d’'un G4. Quadron est une méthode de Machine learning utilisant & la
fois la recherche du motif G4 et son contexte comme variables. Penguinn et G4detector sont des méthodes de
Deep Learning utilisant les réseaux de convolution afin de prédire un score de G4 dans des régions de 200bp.

Outil Méthode Implémentation Année
quadparser _ Python 2005
gqrs__mapper Score Python 2006
G4hunter Score Python 2016
pagsfinder Score R 2017
quadron Machine Learning R xgboost 2017
gparse Score Python 2019

G4CatchAll [EREEEN Python 2019

G4detector Deep Learning Python / Tensorflow 2019
penguinn Deep Learning Python / Tensorflow 2020

Les algorithmes basés sur le calcul d’'un score, notamment les outils pgsfinder, G4Hunter, QPARSE
et GQRS mapper n’ont pas donné de bons résultats avec des AUC moyennes de 0.736 (classé 5), de
0.67 (classé 9), de 0.663 (classé 11) et de 0.646 respectivement (classé 12). Ces performances peuvent
s’expliquer par le fait que les parametres de ces modeles experts ne sont pas déterminés pour la prédiction
de G4 actifs. Pour remédier a cela, nous avons entrainé un modele de Random Forest qui se base sur les
prédictions de G4Hunter en faisant varier son parametre de seuil (1 a 2 par incrément de 0.1). De cette
fagon, nous pouvons déterminer quel seuil est le plus efficace pour prédire les G4 actifs par apprentissage
automatique. Ce modele propose une comparaison plus juste avec notre modele, et a largement surpassé
les prédictions de G4Hunter avec une AUC moyenne de 0.73. Ces prédictions sont cependant toujours
moins bonnes que celles de DeepG4*, et des méthodes de Deep Learning en général. Les algorithmes
basés sur des motifs, comme quadparser et G4CatchAll ont également de mauvais résultats lors de la
prédiction des G4 actifs, avec des AUC moyennes de 0.624 et 0.665.

2.1.1.4 Conclusion sur DeepG4*

Ces différents résultats montrent que DeepG4™* est capable de prédire avec précision des régions enrichies
en G4 actifs a partir de séquences d’ADN uniquement. I1 montre également de meilleures performances
que les outils existants pour prédire ce type de données, et montre I'incapacité des outils experts a prédire

précisément les G4 qui se forment in vivo.

DeepG4*, bien que capable de prédire tres efficacement sur le méme type cellulaire que celui utilisé
comme jeu de données d’entrainement, montre des baisses de performances significatives lorsque 1’on
prédit sur d’autres lignées cellulaires. Afin de pallier ce probléme, nous avons proposé dans l'article
une version améliorée de ce modele qui utilise I’accessibilité locale de la chromatine afin d’améliorer les

prédictions et proposer de bons résultats sur les différents types cellulaires testés.
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2.1.2 Discussion

2.1.2.1 La prédiction de régions contenant des G4 actifs en fonction du type cellulaire

Dans ces travaux, j’'ai développé un modele de Deep Learning se basant sur des séquences d’ADN
provenant de régions détectées par des méthodes omiques. Ces données proviennent du chevauchement
entre les pics détectés in vitro (CHAMBERS et al. 2015) et ceux détectés in vivo (HANSEL-HERTSCH,
SPIEGEL et al. 2018). Ce chevauchement permet d’associer la capacité physique de la séquence a former un
G4 (in vitro) & un signal détecté in vivo. A cela, nous avons ajouté 'accessibilité locale de la chromatine,

permettant a notre modele de prédire les régions G4 actives selon le type cellulaire.

Notre méthode permet de prédire des régions pour des types cellulaires, des tissus ou des cancers dont
les données expérimentales ne sont pas disponibles. Nous avons utilisé notre outil sur le génome entier
dans de nombreux tissus et cancers dont les données d’accessibilité étaient disponibles, fournissant une

base de données de régions potentielles utile & la communauté scientifique.

En utilisant ces données prédites, nous avons identifié des régions enrichies en G4 actives tres stables
entre les types de tissus et cancers, et d’autres variables. Nous avons constaté que les régions variables
sont préférentiellement localisées dans les régions intergéniques ou introniques, contrairement aux régions
stables qui sont préférentiellement localisées dans les genes. Ces régions variables pourraient étre enrichies
dans les régions enhancers des genes, et réguler a distance leurs expressions, alors que les régions stables
sont plus enrichies au niveau des promoteurs et pourraient réguler leurs expressions de maniere plus

directe.

DeepG4 est complémentaire aux algorithmes existant basés sur des méthodes expertes. En effet, notre
modele utilise des régions de 201 bp pour sa prédiction, alors qu'un motif G4 fait plutét entre 20 et
30 bp. Un ou plusieurs G4 peuvent étre localisés dans la séquence, sans qu’on puisse identifier leur
position avec précision. Une fois que DeepG4 a prédit les régions G4 actives, les algorithmes experts
existants, comme Quadparser (HUPPERT et BALASUBRAMANIAN 2005) ou G4Hunter (BEDRAT, LACROIX
et MERGNY 2016), permettent de localiser la position exacte d’une séquence, son brin d’origine, ainsi

que sa proportion a former un G4.

En utilisant des régions de 201 bp, DeepG4 permet de prendre en compte le contexte pour la prédiction
de régions G4 actives. Ainsi, DeepG4 a identifié des motifs reconnus par des facteurs de transcription

(TF) comme prédicteurs importants de notre modele.

DeepG/ utilise les séquences pour construire les features qui lui permettent de prédire la présence d’'un G4
actif. La majorité de ces features sont des motifs qui reconnaissent le motif G4 canonique (G > 3N, G >
3N,G > 3N,G > 3) ou bien des morceaux de ce motif, ainsi que son équivalent complémentaire. La
combinaison de ces motifs reconnus et construits par notre modele apporte la flexibilité nécessaire a la

prédiction de G4 dans un contexte in vivo.

2.1.2.2 Limitations et améliorations possibles du modele

Notre modele utilise I’accessibilité locale de ’ADN comme prédicteur. Pour ajouter cette information,

il suffit de concaténer le signal moyen d’accessibilité des 201 bp a la couche de global max pooling,
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ajoutant une variable & un vecteur de taille 900 représentant ’enrichissement des motifs. On encode
ainsi 'accessibilité en ajoutant un minimum de complexité dans le modele. Cependant, la qualité des
données omiques nous permettant d’obtenir cette information est déterminante dans la qualité de la
prédiction, et rajoute une complexité supplémentaire dans la construction des features du modele, la ou

auparavant il suffisait d’encoder ’ADN en one-hot.

2.1.2.2.1 Utilisation des données de tous les types cellulaires pendant I’entrainement Nous
pourrions envisager une approche différente en se basant sur l'apprentissage d’un modele pour chaque
type cellulaire a notre disposition, puis récupérer 'information pour construire un nouveau modele, sans
utiliser I'accessibilité locale de I’ADN.

On peut envisager pour cela une méthode d’apprentissage ensembliste (Ensemble learning), ou l'on
utilise plusieurs modeles pour obtenir de meilleures prédictions. De manieére générale, les méthodes
ensemblistes combinent plusieurs modeles différentes et présentent souvent une meilleure prédiction que
le meilleur des prédicteurs prit individuellement. Dans le cas de I'algorithme de Random Forest par
exemple, 'architecture des modeles est la méme, mais ceux-ci sont entrainés sur des sous-échantillons

des données différents.

Cette approche est applicable au Deep Learning, ou chaque modele peut étre entrainé sur un sous-
échantillon indépendant, ou sur un échantillonnage avec remise. Ceux-ci auront ainsi une prédiction et

un sur-ajustement légerement différents.

Ces prédictions sont ensuite fournies & un autre modele (un meta-learner) qui combine ces prédictions
afin d’obtenir une nouvelle prédiction. Ce meta learner peut étre un simple vote majoritaire, un GLM,
comme une régression logistique, ou un modele de Deep Learning lui-méme. La prédiction consensus
combine les prédictions de ces modeles pour réduire la variance des prédictions et réduire l'erreur de

généralisation.

Dans notre cas, on peut entrainer un modele de Deep Learning par type cellulaire, et utiliser la prédiction
du meta-learner comme prédiction sur n’importe quel type cellulaire, tissue, ou cancer. L’avantage,
c’est qu’on peut renforcer notre prédiction en ajoutant celles des algorithmes experts existants, comme
G4Hunter (BEDRAT, LACROIX et MERGNY 2016), ou de Machine Learning, comme Quadron (SAHAKYAN
et al. 2017). Cependant, ce meta-learner doit lui aussi étre entrainé, ce qui signifie qu’on doit réserver
une part du jeu de données d’entrainement a ce meta learner ce qui nécessite d’avoir a notre disposition

un grand jeu de données.

2.1.2.2.2 Pré-remplissage des parameétres en utilisant des motifs existants Sachant que les
sites de fixation de TF sont utiles a la prédiction, nous pourrions utiliser des bases de données de motifs,
comme JASPAR pour initier les paramétres du modele. Cette méthode implique que les PWM soient
transformées en kernels de la couche de convolution (DING et al. 2017). L’intérét de cette méthode est
qu’on aiguille le modele pour qu’il utilise ces motifs pour la prédiction sans avoir a les construire lui-
méme. On peut fixer ses parametres afin que le modele ne puisse pas les modifier pendant ’optimisation,
et ajouter des parametres supplémentaires qui eux peuvent étre appris. On peut également permettre la
modification de ces parametres pendant ’entrainement, afin que I'optimiseur puisse les favoriser ou les

dé-favoriser, en fonction de la prédiction. Dans tous les cas, cela pourrait aider la prédiction dans le cas
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ou le contexte d’'un G4 actif est différent des données utilisées pendant I’entrainement, lorsque le type

cellulaire ou le tissu est différent par exemple.

2.1.2.2.3 Alternatives a la re-construction des PWM a partir des parameétres du modeéle
Nous avons reconstruit les motifs en se basant sur la méthode utilisée par DeepBind (ALIPANAHI et al.
2015), en partant de la position de 'activation maximale de chacun de nos 900 kernels dans nos données
pour reconstruire les PWM. Ensuite, nous utilisons une méthode de clustering de matrices pour réduire
leur redondance. Enfin, 'importance de ces motifs clusters est calculé en les utilisant comme variables

d’un algorithme de Random Forest.

Cependant, il existe d’autres méthodes qui utilisent des approches différentes, comme les scores d’impor-
tance basés sur les gradients (SHRIKUMAR, GREENSIDE et KUNDAJE 2017a) pour faire de la découverte
de motifs de novo (SHRIKUMAR, TIAN et al. 2018). Ces méthodes permettent de diminuer la redondance
des motifs découverts, et de calculer leurs importances directement, sans avoir besoin d’utiliser un autre
modele. Utiliser cette méthode permettrait d’avoir une vision plus directe de I'importance des couches
de notre modele, plutét qu’une importance calculée sur des PWM reconstruites a partir de la couche de

convolution uniquement.

2.1.2.2.4 Prédiction de régions de G4 actives avec DeepG4 Notre modéle ne permet également
pas de prédire la position exacte d'un G4 actif, mais plutot une région, pouvant contenir un ou plusieurs
G4 actifs. Cette position exacte ne peut étre pour l'instant calculée qu’a l'aide d’algorithmes experts
existants, comme G4Hunter (BEDRAT, LACROIX et MERGNY 2016). Cependant, nous pouvons déja
déterminer, pour chaque kernel, la position d’activation maximale sur la séquence d’entrée a partir de

la response map (voir partie 1.4.3.6).

En identifiant les kernels qui ressemblent le plus & un motif canonique G4, nous pouvons détecter la
position exacte de son activation sur la séquence, et de la méme maniére que pour reconstruire des
PWM & partir des kernels (voir partie 1.4.3.6), inférer sur la position du G4. Une approche différente,
serait d’ajouter une couche de sortie correspondant a la position exacte d’un G4 prédit, en s’inspirant des
méthodes de peak calling en Deep Learning (OH et al. 2020). Le principe est similaire a la segmentation
utilisée pour l'identification d’objets dans des images. Le principe de la segmentation et d’étiqueter
chaque pixel ou position par la classe correspondante. En pratique, on encode un vecteur de la méme
taille que la séquence d’entrée, et on indique pour chaque position a quelle classe elle appartient. C’est ce
vecteur que le modele prédit pendant I’entrainement. Dans notre cas, la classe “G4” peut correspondre
a la position d’un pic provenant de données de séquengage, ou bien de la position d’un motif canonique

par des prédictions bio-informatiques.

2.1.2.2.5 Utilisation du brin complémentaire dans la prédiction En outre, notre modeéle ne
prend pas en compte l'origine du brin, ce qui fait qu'un motif encodé par les parametres de la couche
de convolution peut étre présent de maniere redondante. Nous avons résolu en parti ce probleme par
une méthode de clustering de motifs, qui construit des groupes par similarité, en prenant en compte la
complémentarité, puis détermine un motif consensus ou racine par cluster. On peut cependant prendre

en compte 'information du brin pendant I’entrainement, de différentes facons.
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Il est possible d’identifier 1'origine du brin en utilisant les données in vitro qui sont brin-spécifique, puis
utiliser la séquence d’ADN complémentaire lorsque le G4 est identifié sur ce brin. Cependant, les motifs
complémentaires ne seront plus appris, et cela implique que la séquence d’ADN complémentaire devra
étre fournie a chaque prédiction. On peut également configurer le modele pour qu’il puisse prédire le brin
probable de formation du ou des G4 dans la région. Ces méthodes impliquent cependant de supprimer
les régions ou des G4 sont présents a la fois sur le brin sens et sur le brin anti-sens, ce qui diminue le

nombre de données d’entralnement.

Pour considérer I'information contenue dans le brin complémentaire de maniére systématique pendant
Pentrainement, des couches convolutives spécifiques ont été développées (SHRIKUMAR, GREENSIDE et
KUuNDAJE 2017b). Ces couches exploitent la propriété de complémentarité de I’ADN en partageant les
parametres entre les représentations sens/anti-sens des séquences, pour obtenir une prédiction identique
peu importe le brin utilisé. Leur utilisation dans notre modeéle nous permettrait de considérer I'informa-

tion du brin, sans perte de données ni redondance.

2.1.2.2.6 Alternatives a la couche de convolution Enfin, il est également possible de considérer
I'utilisation d’autres couches de Deep Learning en plus, ou a la place de la convolution. Par exemple, les
modeles récents développés pour traiter des problémes de traitement automatique des langues ou Natural
Langage Processing (NLP) utilisent des couches Transformer basées sur des mécanismes d’Attention
(VASWANTI et al. 2017) et de self attention.

Avant 'utilisation des Transformer, les modeles utilisés pour des tiches de traduction étaient consti-
tués d’une structure Encoder-Decoder utilisée avec des couches récurrentes, comme les couches LSTM
(HOCHREITER et SCHMIDHUBER 1997). Cette structure encode la séquence de la langue a traduire dans
une représentation vectorielle, puis la décode a nouveau dans la langue traduite. Le Transformer est basé
sur des principes similaires d’encodage/décodage mais ajoute un mécanisme d’Attention. 1’ Attention
mesure a quel point les éléments de deux séquences sont liés, et transmet l'information au reste du
modele. La self attention permet de faire la méme chose, mais sur une seule séquence, et détermine
Iinter-dépendance des éléments au sein de la séquence afin de proposer un embedding, une projection
pertinente. L’architecture BERT de Google (DEVLIN et al. 2018) utilise ces Transformer pour résoudre
des taches de NLP.

DNABERT (J1 et al. 2021) implémente cette structure pour les séquences d’ADN, et permet de dé-
terminer des relations sémantiques au sein des séquences. Cependant, DNABERT fonctionne avec une
approche différente de la notre et encode ’ADN en k-mers, ce qui consiste a diviser une séquence en sous
séquences de taille k avec £k — 1 mots en commun. Cette approche nécessite 1'utilisation d’embedding ou
couches de plongements (ou projection vectorielle), qui complexifient I'interprétation. Dans DNABERT
Le mécanisme de self attention est utilisé pour déterminer les régions d’importances au sein des séquences
d’entrée, a la résolution du nucléotide. On peut extraire les sous-séquences présentant un fort niveau

d’attention, et ainsi reconstruire les motifs sous forme de PWM.

DNABERT propose une alternative solide aux réseaux de convolution pour les séquences biologiques.
Implémenter ce type d’architecture nous permettrait d’utiliser les relations sémantiques entre motifs

pour la prédiction.

109



2.2. REPARATION DE L’ADN ET STRUCTURE TRI-DIMENSIONNELLE DU GENOME

2.1.2.3 Applications de DeepG/

La présence des G-quadruplexes dans les promoteurs des oncogénes humains en font des cibles théra-
peutiques de choix pour réguler la transcription dans les cellules cancéreuses (KosIOL et al. 2021). En
effet, les G4 sont connus pour étre enrichis au niveau des promoteurs de certains oncogenes, dont MYC,
et des études in vitro ont révélé que leur déstabilisation est corrélée avec une réduction de ’expression

de ces génes (SIDDIQUI-JAIN et al. 2002) (voir Figure 2.3).

Enfin, les structures G4 peuvent impacter la stabilité du génome, en provoquant des dommages & ’ADN
comme les cassures double-brin (DSB). Cette instabilité génomique accrue est déterminante dans la
thérapie contre le cancer, car elle stimule d’une part la formation de tumeurs, mais peut également étre
utilisée comme approche thérapeutique, lorsque l'instabilité est telle qu’elle conduit a I’apoptose des
cellules cancéreuses (voir Figure 2.3).
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FIGURE 2.3 — Les effets potentiels des ligands de G4 sur les cellules cancéreuses. L’action des ligands sur les G4
enrichis sur les promoteurs des oncogenes pourrait permettre de réguler négativement leurs expressions ainsi que
d’augmenter l'instabilité du génome et conduire & 'apoptose (KOSIOL et al. 2021).

Les approches actuelles ont permis de montrer qu’il existait plus de 700 000 régions génomiques po-
tentielles pouvant former des G4 (CHAMBERS et al. 2015; HUPPERT et BALASUBRAMANIAN 2005).
Cependant, un motif G4 indique uniquement le potentiel de PADN & former un G4 et ne garantit pas
sa présence in vivo. L’application d’approches prédictives basées sur des données in vivo pourrait étre

déterminante dans le choix de cibles thérapeutiques potentielles basées sur des ligands de G4.

2.2 Réparation de ’ADN et structure tri-dimensionnelle du gé-

nome

2.2.1 Le modéle cellulaire DIVA

Les expériences réalisées dans les articles suivants ont été produits dans la lignée cellulaire DIvA, pour
DSB induced by ASI (voir Figure 2.4). Ce modele cellulaire a été développé dans notre équipe et se

base sur des cellules humaines U20S modifiées pour exprimer une enzyme de restriction couplée a une
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FIGURE 2.4 — Le modele cellulaire DIvA permet d’induire de maniére localisée une centaine de cassures sur le
génome. A Ces cassures sont induites par la relocalisation d’une protéine de fusion dans le noyau apres ’ajout
d’une drogue 4-Hydroxy-Tamoxifen (4OHT). La protéine de fusion est composée d’une enzyme de restriction,
AsiSI, qui provoque une centaine de cassures double-brin (DSB) sur le génome, préférentiellement dans les régions
riches en geénes. B Grace au modele DIVA, on peut étudier 'ensemble du paysage chromatinien, son accessibilité,
sa conformation 3D ainsi que la transcription a proximité des DSB, avant et apreés dommages.

version modifiée du récepteur aux cestrogenes qui se lie au 4-Hydroxy-Tamoxifen (4OHT) (IACOVONI
et al. 2010). Ce modele biologique nous permet d’induire des cassures double-brin (DSB) multiples (<
100) a différents endroits du génome. L’avantage de ce modeéle par rapport a des méthodes telles que
lirradiation est qu’il permet d’induire des cassures a des positions connues sur ’ensemble du génome en
utilisant enzyme de restriction AsiSI, de maniére contrdlée. Les positions des DSB induites par DIvA
étant connues, notre équipe a généré une grande quantité de données omiques afin d’étudier I’ensemble
du paysage chromatinien (ChIP-seq), son accessibilité (ATAC-seq), sa conformation 3D (Hi-C et 4C-
seq) ainsi que la transcription (RNA-seq) & proximité des DSB, avant et aprés dommages. La technique
BLESS (Breaks Labeling, Enrichment on Streptavidin and next-generation Sequencing) (CROSETTO et
al. 2013) a été utilisée afin de déterminer Defficacité de clivage des DSB et d’identifier les sites les plus

endommagés du génome sur les 12112 reconnus par AsiSI.

2.2.2 Introduction

Les cassures double-brin (DSB) de PADN sont des lésions trés déléteres qui peuvent survenir suite a
de nombreux stress, endogenes comme exogenes. Leur réparation est donc essentielle pour préserver
Pintégrité du génome. Suite a ces dommages, de larges domaines de ’ordre du Mégabase sont enrichis en
variants d’histones H2AX phosphorylés par la kinase ATM. Les mécanismes qui permettent de former de
tels foyers de réparation sont encore trés mal compris. Les acteurs a 'origine de la formation de grands
domaines 3D, les TAD pour Topologically Associating Domains ont trés probablement un réle dans la
formation et la signalisation des DSB sur le génome, mais celui-ci n’est pas encore connu. Pourtant, il
a été montré que les protéines responsables de ’architecture 3D du génome, comme les cohésines, sont
recrutées au niveau des DSB (CARON, Francois AYMARD et al. 2012).

3. 1211 sites reconnus par AsiSI sur la version hgl9 du génome de référence.
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2.2.3 La formation des foyers de réparation autour des cassures double-brin

de PADN dépend du mécanisme de loop extrusion

Dans cet article, nous avons étudié le role des TAD et des acteurs de leur formation, CTCF et la cohésine
dans I’établissement des foyers de réparation. Pour cela, nous avons réalisé des expériences omiques de
Hi-C a trés haute résolution (~500 millions de reads par expérience). Des expériences de 4C-seq, centrés
sur les DSB, ainsi que de ChIP-seq ciblant les protéines architecturales ont également été produites au

sein de notre équipe.

Avec ces données, nous avons démontré que les TAD sont des unités fonctionnelles indispensables de
la réparation qui délimitent la propagation de yH2AX. Nous avons également montré que le processus
déterminant de la formation des TA D dépendant de la cohésine, la loop extrusion, est également a l'origine
de la formation du foyer de réparation. La loop extrusion permet, de maniere bidirectionnelle, & la kinase
ATM de phosphoryler H2AX sur un TAD entier de facon treés rapide. Nous avons également montré
une augmentation du recrutement des cohésines au sein des domaines endommagés, probablement pour

renforcer le processus de loop extrusion.
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The repair of DNA double-strand breaks (DSBs) is essential for safeguarding genome
integrity. When a DSB forms, the PI3K-related ATM kinase rapidly triggers the

establishment of megabase-sized, chromatin domains decorated with
phosphorylated histone H2AX (yH2AX), which act as seeds for the formation of
DNA-damage response foci'. It is unclear how these foci are rapidly assembled to
establish a ‘repair-prone’ environment within the nucleus. Topologically associating
domains are akey feature of 3D genome organization that compartmentalize
transcription and replication, but little is known about their contribution to DNA
repair processes®*. Here we show that topologically associating domains are
functional units of the DNA damage response, and are instrumental for the correct
establishment of yH2AX-53BP1 chromatin domains in amanner that involves
one-sided cohesin-mediated loop extrusion on both sides of the DSB. We propose a
modelin which H2AX-containing nucleosomes are rapidly phosphorylated as they
actively pass by DSB-anchored cohesin. Our work highlights the importance of
chromosome conformation in the maintenance of genome integrity and
demonstrates the establishment of a chromatin modification by loop extrusion.

DNA DSBs induce the formation of DNA-damage response (DDR)
foci, which are microscopically visible and characterized by spe-
cific chromatin modifications (yH2AX, ubiquitin accumulation
and histone H1 depletion) and the accumulation of DDR factors
(53BP1and MDC1)*®. Previous evidence indicated that chromo-
some architecture may control the spread of yH2AX. Indeed, yH2AX
domainboundaries were found in some instances to coincide with
topologically associating domain (TAD) boundaries’. Moreover,
super-resolution light microscopy revealed that CTCF, which binds
at TAD boundaries and thereby constrains the loop-extruding activ-
ity of the cohesin complex that shapes these domainsin undamaged
cells, is juxtaposed to yH2AX foci®. In addition, 53BP1 can form
nanodomains that frequently overlap with TADs, as detected by DNA
fluorescence in situ hybridization (DNA-FISH)®. High-resolution
chromatinimmunoprecipitation with sequencing (ChIP-seq) map-
ping after the induction of multiple DSBs at annotated positions
(using human DIVA (DSB inducible via AsiSI) cells)™ revealed that
the spreading of these DDR focus components on nearby chroma-
tin follows a highly stereotyped pattern® (one example shown in
Fig.1a). We hypothesized that such patterns could be governed
by pre-existing high-order chromatin structure established before
DSB induction.

YH2AX spreads within TADs

To relate the spreading of DDR focus components to chromosome
conformation, we performed circular chromosome conformation
capture coupled to high-throughput sequencing (4C-seq) experi-
mentsinundamaged human DIVA cells. As viewpoints we selected three
genomic locations that are damaged in DIVA cells following activa-
tion of the AsiSI restriction enzyme as well as one undamaged control
region. The chromatin conformationaround these three viewpointsin
undamaged condition was notably similar to the distribution of yH2AX
determined post DSBinduction (Fig.1a, b, Extended DataFig.1a), sug-
gesting thatinitial chromosome architecture dictates yH2AX spreading
and downstream events such as accumulation of MDC1, ubiquitinand
53BP1following DSB. To prove that DDR domains do not spread into
neighbouringself-interacting domains, we focused onaDSBlocated on
chrl, for whichspreading of DDR foci componentsis profoundly asym-
metrical (Fig. 1c, red track). 4C-seq performed at two viewpoints sepa-
rated by 470 kb revealed the existence of two adjacent self-interacting
domainswithaboundary correspondingto the abruptdropinyH2AX
(Fig. 1c, blue track; TAD boundary is indicated by the dotted line).
This strongly suggests that pre-existing chromatin domains, estab-
lished before any damage occurs, constrain the spread of DDR foci.
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Fig.1| TADs are functional units that govern the establishment of DDR
chromatindomains. a, 4C-seqtrackinundamaged cells (-DSB) and ChIP-seq
tracks of histone H1(H1.2) and ubiquitin (Ub; FK2) (log,(+DSB/-DSB)) as well as
YH2AX, MDC1and 53BP1 (+DSB) asindicated. ChIP-seq and 4C-seq datawere
smoothed using 50-kb and 10-kb spans, respectively. b, 4C-seq tracks before
DSBinduction (-DSB) and yH2AX ChIP-seqtracks after DSBinduction (+DSB)
(smoothed using a 50-kb span) for viewpoints located at three AsiSI sitesora
control region. One representative experimentis shown (outofn=3).¢, yH2AX
ChIP-seq (+DSB) and 4C-seq (-DSB) tracks (10-kb smoothed) for viewpoints at
the AsiSlsite or 470 kb upstream of the AsiSlI site. d, Top, Hi-C contact matrix of
aregion of chromosome1linDIvA cells before DSBinduction. One

Togeneralize this finding, we performed high-throughput chromosome
conformation capture (Hi-C) and CTCF ChIP-seqin undamaged DIVA
cells (Extended Data Fig. 1b-d). Notably, computed TAD borders and
CTCF-bound genomic loci coincided with a sharp decrease in yH2AX
signals (Fig.1d, e, Extended DataFig. 1e). Consistent with this, yH2AX,
MDC1and 53BP1were substantially more enriched in the damaged TADs
thaninneighbouring TADs (Extended Data Fig. 1f), although spreading
through boundaries was observed to some extent, in agreement with
the moderate insulation properties of TAD boundaries™.

To further investigate whether TADs dictate yH2AX spreading, we
used the CRISPR-Cas9 system to induce a single DSB at designated
positions within the same TAD, and investigated both chromosome
conformation and yH2AX distribution. Cas9-induced DSBs recapit-
ulated the yH2AX spreading observed when DSBs were induced at
the same genomic locations by AsiSI (Extended Data Fig. 1g), thus
confirming that yH2AX spreading isindependent of the method of
DSB induction. Moving the DSB to a further downstream position
in the TAD triggered a change in the yH2AX profile that was notably
similar to the 3D interaction pattern of this genomic region, but it
remained constrained within the same TAD (Fig. 1f). Together, these
dataindicate that the mechanisms that govern the spatial organi-
zation of chromosomes into self-interacting domains facilitate and
demarcate the formation of yYH2AX domains. Given that yH2AX seeds
further signalling events that lead to the stable assembly of DDR foci,

representative experimentis shown (out of n=2). Below, yH2AX ChIP-seq after
DSBinduction,4C-seqsignal, insulationscores, TAD borders computed from
Hi-Cdataand CTCF ChIP-seq peaks before DSBinduction. Peaks inblue and
red contain CTCF motifsin the forward and reverse orientations, respectively.
e, Average profile of yH2AX ChIP-seq after DSB induction centred on the
closest TAD border tothe 174 best-induced DSBs (damaged TAD on the right).
f,Blue, 4C-seqtrack (10-kb smoothed) before DSBinduction (-DSB) using
viewpointsasindicated. Red, yH2AX ChIP-chip tracks (log,[sample/input],
smoothed using 500-probe span) after DSB induction with CRISPR-Cas9.

g, YH2AX and pATM (S1981) ChIP-seq (n=1) tracks after DSB inductiononan
8-Mbwindow (top) and a15-kb window (bottom) around an AsiSl site.

this suggests that genome organization within TADsiis critical for the
response to DNA damage.

In human cells, ATM is the main DDR kinase that catalyses H2AX
phosphorylation upon DSB detection, asindicated by astrong decrease
in yYH2AX upon inhibition of ATM*? (Extended Data Fig. 1h-j) but not
of DNAPK" or ATR (Extended DataFig. 1i,j). To gain more insights into
the mechanism that mediates the establishment of yH2AX on entire
self-interacting domains, we further profiled ATM. Binding of activated
ATM (autophosphorylated on S1981) was restricted to theimmediate
vicinity of the DSB (less than 5-kb span), in sharp contrast to the pattern
observed for yH2AX (Fig. 1g, Extended DataFig.1k). This indicates that
phosphorylation of H2AX is not mediated by the linear spreading of
the kinase on entire TADs.

Cohesin-mediated loop extrusion at DSBs

The organization of the genome into TADs is driven by the activity of
cohesin™, aring-shaped protein complex, which was initially identi-
fied for its essential role in sister chromatid cohesion. Notably, there
is strong evidence that cohesin helps to maintain genome integrity™’¢,
and cohesinaccumulates at sites of damage, which may be consistent
witharoleinsister chromatid cohesion duringhomologous recombi-
nation in S/G2 phase cells"” %, However, cohesin enrichment at DSBs
has been identified throughout the cell cycle, which argues against
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Fig.2|DSB-anchored cohesin mediates loop extrusion. a, Genomic tracks of
SCCland XRCC4 ChIP-seqattwo DSBs. b, Averaged Hi-C contact matrix of
log,[+DSB/-DSB] (n=2biological replicates) centred on the 80 best-induced
DSBs (50-kb resolution, 5-Mb window). White arrows, stripes. ¢, Mean
aggregate peak analysis (APA) plotted ona200-kb window (10-kb resolution)
before and after DSB induction, calculated between the DSBs and nearby loop
anchors (n=525 pairs). The fold-change (FC) between the signal (central pixel)
and the background (upper left corner 5 x 5 pixels) isindicated. d, Averaged
differential Hi-C contact matrix (+DSB/-DSB) (n=2biological replicates)
around 30 homologous recombination-repaired DSBs, 30 NHEJ-repaired DSBs

an exclusive role for cohesin in homologous recombination™. To
get insights into cohesin binding at DSBs at high resolution, we per-
formed calibrated ChIP-seq profiling of the SCC1 cohesin subunit
in both undamaged and damaged conditions. Notably, cohesin was
enriched at sites of damage spanning 2-5kb around the DSB (Fig. 2a),
leading to the formation of peaks at DSB sites that were nearly as high
as pre-existing cohesin peaks at CTCF binding sites (Extended Data
Fig.2a, b). This enrichment depended on the cohesin loader NIPBL,
on ATM activity and on the MRN complex subunit MRE11 (Extended
DataFig. 2c).

Cohesins structure TADs by an active, ATP-dependent, loop extru-
sion mechanism*?*, Once loaded onto chromatin, cohesin leads to the
formation and enlargement of DNA loops that are eventually arrested
atboundary elements. Alarge fraction of boundary elementsis bound
by the CTCF insulator protein. Increased cohesin around DSBs could
thus indicate locally increased loop extrusion at the site of damage.
We analysed 3D genome organization by Hi-C before and after DSB
inductionin DIVA cells, focusing on the frequency of cisinteractions
around DSBs. Differential (+DSB/-DSB) aggregate Hi-C maps were
further computed around DSBs and around TAD borders as a con-
trol (Extended Data Fig. 2d). Notably, a pattern of ‘stripes’ appeared
on both sides of the DSBs following DSB induction (Fig. 2b (white
arrows), Extended Data Fig. 2d, e). These stripes or lines were previ-
ously reported to arise from arrested loop extrusion at CTCF-bound
loci®*%,Indeed, our averaged Hi-C contact matrixes around TAD bor-
dersrevealed, as expected, similar stripes, but these were independent
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and 30 random undamagedsites. e, Box plot of the SCC1 ChIP-seq enrichment
before and after DSB on 4 kb around DSBs repaired by homologous
recombination (yellow) or NHEJ (green) and random undamaged sites (grey)
(n=30).Paired two-sided Wilcoxon test. Centre line, median; box limits, first
and third quartiles; whiskers, maximum and minimum without outliers; points,
outliers. f, Differential 4C-seqtrack in control (black) or SCCI siRNA condition
(blue) (arepresentative experimentis shown fromn=2).g, Averaged
log,[+DSB/-DSB] Hi-C matrix upon control or SCCIsiRNA, around 80
best-induced DSBs (100-kb resolution) (n=1).

of DSBinduction (Extended Data Fig. 2d). We further performed aggre-
gate plot analysis (APA) to assess looping between the DSB position
and neighbouring anchors. Notably, the APA score increased following
production of DSBs (Fig. 2c, Extended Data Fig. 2f) indicating that
the DSBs themselves display the potential to arrest loop extrusion,
although to alesser extent than classical loop anchors (CTCF-bound
loci) (Extended Data Fig. 2g).

It was previously determined which repair pathway (that is, homolo-
gous recombination or non-homologous end joining (NHE))) is prefer-
entially used at different DSBs induced by AsiSlin DIVA cells®. Notably,
an equivalent stripe pattern was observed at DSBs repaired by either
homologous recombination or NHE]J (Fig. 2d). Consistent with these
data, SCClaccumulatesin a4-kbwindow around DSBsirrespective of
the pathway used for repair (Fig. 2e). Together, these data suggest that
cohesinaccumulates on eitherside of aDSB, irrespective of the pathway
used for repair, toinduce divergent one-sided loop extrusion towards
(and thereby to increase contacts with) the surrounding regions on
both sides of the break.

Tofurtherinvestigate DSB-anchored loop extrusion, we performed
4C-seqbefore and after DSB induction, using viewpoints located at the
exact positions of three DSBsinduced in DIVA cells (same viewpoints
asinFig.1). Notably, the overall structure and boundaries of TADs were
well-maintained after DSBinduction (Extended Data Fig. 3a), indicat-
ing that chromosome conformation within TADs is not completely
reshuffled upon damage induction. Yet, as expected from Hi-C data, we
detectedincreased interactions between viewpoints and surrounding
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Fig.3|DSB-anchored loop extrusion mediates yH2AX spreading.a, yH2AX
ChiIP-seqtracks at three DSBsites upon DSBinduction at different time points
after release of ATM inhibition (ATMi) (expressed as log,[+DSB + ATMi + time
after washes/+DSB + ATMi + 0 min after washes]) (20-kb smoothed, n=1).

b, Top, genomic track showing differential (log,[siSCC1/siCtrl]) yH2AX
enrichment obtained after DSB induction (20-kb smoothed). Bottom,
differential 4C-seqsignal obtained in SCC1-depleted versus control cells
before DSBinduction (log,[siSCCI/siCtrl]) (n=1).c, Genomic tracks showing
the CTCF signal before DSBinduction, the yH2AX ChIP-seq signal after DSB

loci after DSB induction (Extended Data Fig. 3b-d), which was not
the case when using a control undamaged sequence as a viewpoint
(Extended Data Fig. 3c, d). If DSB-anchored, cohesin-mediated loop
extrusionisresponsible for the enhanced interaction frequency of the
DSB with neighbouring sequences after DSB induction, such behav-
iour should be abolished following cohesin depletion. Indeed, 4C-seq
experiments revealed that depletion of SCC1 by shortinterfering RNA
(siRNA) (Extended DataFig. 3e, f) strongly impaired the overallincrease
in contacts between the DSBs and their neighbouring sequences in
damaged TADs (Fig. 2f, Extended Data Fig. 3g, h). We further performed
Hi-C in damaged and undamaged conditions following depletion of
SCC1. As expected from previous studies™?’, depletion of SCC1 led to
the dissolution of TADs and to stronger compartmentalization (plaid
pattern) on Hi-C maps (Extended Data Fig. 4a). Notably, depletion of
SCClabolished the stripe patterninduced at DSBs following damage
(Fig. 2g). Given that ATM is involved in recruitment of SCC1 at DSBs
(Extended Data Fig. 2c), we used 4C-seq to assess the consequences
of pharmaceuticalinhibition of ATM kinase activity on the interaction
frequency after DSB induction. ATM inhibition strongly reduced the
ability of the DSB to engage contacts with proximal sequences within
damaged TADs (Extended Data Fig. 4b, c), consistent with defective
SCClrecruitment at DSBs under these conditions (Extended Data
Fig.2c).

These dataindicate that the ability of the DSB to contact neighbour-
ing loci within the damaged TAD is a proper DNA damage response
and cannot be explained solely by physical disruption of the DNA. It
depends on ATM activity and on the cohesin complex, in agreement
with a DSB-anchored loop extrusion mechanism.

Extended spreadlng

DSBS (AsiSl)

inductionin control or WAPL-depleted cells and the differential yH2A X signal
obtained after DSB induction (expressed as log,[siWAPL/siCtrl], 20-kb
smoothed) at two DSB sites (n=1).d, Genomic tracks showing the differential
YH2A ChIP-seqsignal (log,[+DSB/-DSB]) before or after PDS5 degradation
using auxin (indole-3-aceticacid (IAA)) at one DSB site (HO site) (top) and in a
control region (without DSB) (bottom) in S. cerevisiae expressing PDSS fused to
anauxin-inducible degron (PDS5-AID). The differential signal between after
and before PDS5 degradation (IAA/nolAA)isalso shown (purple) (n=1). Data
aresmoothed witha2-kbspan.

Loop extrusion in YH2AX domain formation

We further investigated whether cohesin-mediated loop extrusion
that takes place at DSBs is instrumental for deposition of yH2AX. In
this scenario, yH2AX should spread linearly from the DSB site over
time. To achieve high synchronization of yH2AX deposition within
the cell population, we induced DSBs (by OHT treatment) but con-
comitantly inhibited ATM activity (using an ATM inhibitor), thereby
‘poising’ YH2AX establishment. Relieving ATM inhibition allowed fast
and synchronous accumulation of yH2AX (Extended Data Fig. 5a). Using
ChIP-seqwith this experimental setup, we observed linear and bidirec-
tional spreading of yH2AX from the DSBs that proceeded at aspeed of
approximately 0.6 kbs™, consistent with aloop-extrusion-dependent
mechanism?* (Fig. 3a, Extended Data Fig. 5b).

To investigate whether cohesin-mediated loop extrusion contrib-
utes to the formation of DDR foci, we analysed yH2AX profiles in
SCCl-deficient cells. Both ChIP with microarray (ChIP-chip)” and ChIP-
seqshowed altered YH2AX spreading in SCC1-deficient cells compared
to SCCl-proficient cells (Fig. 3b, Extended Data Fig. 5¢c, d) that coincided
with aloss of cis contacts upon cohesin depletion (Fig. 3b, Extended
DataFig.5c). Of note, the decreasein yH2AXin cohesin-depleted cells
was small (about 5-10%) compared to the decrease in 4C-seq signal
(30%), which may indicate that other factors (for example, SMC5/6)
could contribute to loop extrusion-mediated yH2AX establishment
and/or thatintra-TAD chromatin dynamics contribute to yH2AX depo-
sition.

Cohesin is released from chromatin by the accessory WAPL and
PDSS5 factors. Consequently, depletion of these factors triggers an
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anchors following DSBis higher in damaged TADs thanin undamaged TADs.

b, Genomics tracks showing the yH2AX ChIP-seq signal (50-kb smoothed),
SCCland phosphorylated SMC3 (pSMC3 S1083) ChIP-seq signal expressed as
log,[+DSB/-DSB] (20-kb smoothed). ¢, Model. Cohesin-mediated loop
extrusionensures YH2AX establishment on the entire damaged TAD. 1, Loop
extrusion constantly occursonthe genome. 2, The occurrence of aDSB creates
aroadblock for cohesin-mediated loop extrusion, leading to accumulation of
cohesinatthe site of damage. 3, Cohesin blocked at the DSB continues to
mediate one-sided loop extrusion (arrows). ATM, recruited at theimmediate
vicinity of the break, phosphorylates H2AX-containing nucleosomes as they
areextruded. Meanwhile, cohesinis also phosphorylated by ATM. 4, The same
processtakes place onboth sides of the DSB, leading to divergent one-sided
loop extrusion on either side of the break and ensuring bidirectional spreading
of YH2AX. 5, Loop extrusion triggers enlargement of yH2AX-modified
chromatin and halts atboundary elements such as CTCF-bound loci that
demarcate TAD borders. The speed of loop extrusion (measuredinvitroas
0.5-2kbs™) ensures that the entire damaged TAD is phosphorylatedin

10-30 min, giving rise to aDDR focus. Cohesinis shown asaringencircling
DNA, butitis notknownyet whether or howa cohesinringentraps DNA during
loop extrusion.

increase in the lengths of chromatin loops that is proposed to arise
fromamore processive, cohesin-mediated loop extrusion®?*°, Notably,
we observed extended spreading of yH2AX in WAPL-depleted cells
(Fig. 3¢, Extended Data Fig. 5e), which is consistent with the idea that
loop extrusion contributes to YH2AX deposition. This was accompa-
nied by adecreasein yH2AX within TADs (Extended Data Fig. 5f). Given
that WAPL depletion, while enlarging loops, also decreases intra-TAD
chromatin interactions®, this suggests that intra-TAD chromosome
dynamics also contribute to full deposition of yH2AX.

Toinvestigate whether such a cohesin-dependent mechanism could
account for the establishment of DDR fociinbudding yeast, we depleted
PDSS5 using an auxin-inducible system in a Saccharomyces cerevisiae
strain® that carries three HO endonuclease cleavage sites®. Consist-
ent with our observations in human WAPL-depleted cells, extended
spreading of yH2A occurred following depletion of PDS5 in yeast cells

664 | Nature | Vol 590 | 25 February 2021

(Fig.3d). Notably, PDSS deficiency triggered adecrease in yH2A levels
adjacent to the DSBs (Extended Data Fig. 5g), similarly to WAPL deple-
tion in human cells.

Together, these data suggest that cohesin accumulation at DSBs
initiates aone-sided loop extrusion process on either side of the break
that helps to establish phosphorylation of H2AX and spreads until
it reaches a strong boundary element (that is, a TAD border). This
cohesin-dependent mechanism is conserved from yeast to human.

Cohesin changesindamaged TADs

Previous work has indicated that radiation triggers a genome-wide
increase in cohesin and reinforcement of TADs****. Consistent with
this, we found that SCC1enrichment was increased at cohesin-binding
sites after break induction, coinciding with increased loop strength
(Extended DataFig. 6a,b). DSB-induced increasesinloop strength and
SCClaccrual were more pronounced indamaged TADs thanin undam-
aged TADs and decreased with the distance to DSBs (Fig.4a, Extended
DataFig. 6¢-g). Thus, our dataindicateageneralized increasein SCC1
occupancy and loop strength throughout the genome after DSB pro-
duction that is weakly exacerbated within TADs that are subjected to
DSB. The SMCI1 and SMC3 cohesin subunits have been reported to be
phosphorylated by ATM following DSB induction®, and these modifica-
tions are essential for reinforcement of cohesin on the genome after
irradiation®. ChIP-chip analysesindicated that phosphorylated SMC1
(pSMC15966) and SMC3 (pSMC3 S1083) accumulated on entire TADs
around DSBs (Extended Data Fig. 7a). ChIP-seq against pSMC3 S1083
confirmed that phosphorylated SMC3 increased at cohesin-bound sites
andloop anchorsin damaged TADs (Fig. 4b, Extended DataFig. 7b, ).
Theaccumulation of these DSB-induced, ATM-mediated cohesin modi-
fications around DSBs may regulate cohesin properties, such as loop
extrusion velocity or chromatin unloading, which could translateinto
increased cohesinresidence time at boundary elements and may help
toisolate DDR domains from adjacent chromatin.

A model for YH2AX domain formation

Insummary, our data show that TADs are the template for the spread-
ing of many DSB repair signalling events, such as the phosphorylation
of H2AX (in agreement with arecent report*), the eviction of histone
H1and the accrual of 53BP1, MDC1 and ubiquitin, allowing DSB sig-
nalling at the megabase scale. Our results suggest a DSB-anchored
cohesin-mediated loop extrusion model that would mediate phospho-
rylation of H2AX (Fig. 4c). In this model, cohesin accumulates rapidly
onboth sides of aDSB in amanner that is fostered by ATM, NIPBL and
the MRN complex. Whether thisis due to prior ongoingloop extrusion
arresting at DSB or to de novo loading of the cohesin complex still needs
tobe determined. Divergent one-sided loop extrusion takes place at the
DSB, whichin turn allows the locally recruited ATM to phosphorylate
H2AX containing nucleosomes as the chromatin fibre is pulled by the
cohesin ring. Given that current estimates of cohesin-mediated loop
extrusion suggest a rate of 0.5-2 kb s™ in vitro®?, such a mechanism
would allow rapid assembly of DDR foci, with the entire megabase-sized
chromatin domainbeing modified inabout 10-30 min, which fits with
the observed rate of assembly of yH2AX foci’. This model is consist-
ent with the finding that in yeast, the ATM orthologue Tell mediates
H2A phosphorylationin a manner that agrees witha 1D sliding model
rather than a 3D diffusion model®’; and with the recent observation®,

using light-induced activation of Cas9, that yH2AX is established at a
speed of about150 kb minand canin some instance reach up to 30 Mb.
Moreover, our data also indicate that, upon DSB induction, the loop
strength is reinforced, cohesin accumulates at loop anchors and the
cohesin complex itself is modified by ATM within damaged TADs. We
propose that ATM-mediated phosphorylation of the cohesin complex
may alter the properties of cohesin, such asloop extrusion velocity or its



capability toload onto or unload from chromatin. These changes may
further reinforce H2AX phosphorylation thanks tointra-TAD chromatin
dynamics following initial loop-extrusion-dependent establishment
of yH2AX.

Recent work supportsthekey role of TAD borders and loop extrusion
inthe maintenance of genome architecture and stability, including rear-

rangements ofimmunoglobulinloci**°, and in DSB occurrence through

topoisomerase reactions**2, Our study shows that genome architecture
isalso instrumental for the correct establishment of yH2AX and DDR
foci, expanding the function of genome organization within TADs to
the response to DNA damage. We propose that arresting loop extrusion
provides an efficient and rapid way to signala DSB and assemble a DDR
focus, while boundary elements help to constrain DDR signalling to
DSB-surrounding, self-interacting chromatin domains. This creates a
specific repair-prone chromatin compartment with modified dynamics
properties, which may, for example, reduce the search time for DNA
endrejoining and homology search, and/or concentrate repair factors.
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Methods

Cell culture and treatments

DIVA (AsiSI-ER-U20S)" cells generated in our laboratory were grown
in Dulbecco’s modified Eagle’s medium (DMEM) supplemented with
10% SVF (Invitrogen), antibiotics and 1 pug/ml puromycin (DIVA cells)
at 37 °C under a humidified atmosphere with 5% CO,. Cells were not
further authenticated, and were regularly tested and found nega-
tive for mycoplasma contamination. For DSB induction, cells were
treated with 300 nM 4-hydroxytamoxifen (4OHT) (Sigma, H7904)
for 4 h. For ATM inhibition, cells were pretreated for 1 h with 20 uM
KU-55933 (Sigma, SML1109) and treatment continued during subse-
quent 4OHT treatment. For ATR inhibition, cells were pretreated for
1hwith 2 uM ETP-46464 (Sigma, SML1321) and treatment continued
during subsequent treatment with 4OHT or hydroxyurea (HU) (1 h at
1 mM (Sigma, H8627)). For kinetics experiment (Fig. 3a), cells were
pretreated for 1 h with 20 uM KU-55933 (Sigma, SML1109) and treat-
ment continued during subsequent4OHT treatment before cells were
washed three times with1x PBS and released after O min, 5 min, 15 min
or1h.siRNAtransfections were performed with a control siRNA (siCtrl):
CAUGUCAUGUGUCACAUCU; and an siRNA targeting SCCI (siSCCI):
GGUGAAAAUGGCAUUACGG; or WAPL (siWAPL): CGGACUACCC
UUAGCACAA; or NIPBL (siNIPBL): GCUCGGAACAAAGCAAUUA; or MREII
(siMRE11): GCUAAUGACUCUGAUGAUA, using the 4D-Nucleofector and
the SE cellline 4D-Nucleofector X kit L (Lonza) according to the manu-
facturer’sinstructions, and subsequent treatment(s) were performed
48 hlater. For CRISPR-Cas9-mediated DSBinduction, sgRNA (AsiSI site
position: CGCCGCGATCGCGGAATGGA or position further within the
TAD: GGGCCAGTCGCGGCACTCGC) weredeliveredin U20S cells using
the ‘nanoblades’ technology, which relies on direct cell transduction
with avirus-derived particle containing the Cas9-sgRNA ribonucleo-
protein****, Cells were analysed 24 h after transduction. For calibrated
ChIP-seq experiment, mouse chromatin was obtained from E14TG2a
ES cells, grown on gelatinized dishes in DMEM (Gibco) supplemented
with 10% fetal bovine serum (EmbryoMax ES Cell Qualified FBS, Sigma
Aldrich), 1x MEM nonessential amino acids, 1 mM sodium pyruvate,
50 uM 2-mercaptoethanol (Gibco) and 1 U/pl LIF (ESGRO Recombi-
nant Mouse LIF, Sigma Aldrich). mES cells were obtained from A. Bird
(WTCCB) and were not further authenticated. They were not tested
for mycoplasma contamination.

To make the S. cerevisiae strain yFZ014, a linearized TIRI gene was
obtained through restriction enzyme digestion of plasmid pJH2955
withPmelland inserted into the leuZlocus of strain YSCLO04*. Inser-
tion of TIRI* was verified by PCR with primers internal to T/RI and
leu2. yFZ016 was made by PCR amplification of plasmid pJH2898 to
produce a 9myc-AlID::KAN PCR product with homologies at each end
tothe Cterminus of PDS5; this PCR product was inserted using stand-
ard yeast transformation protocols to produce a PDS5::9myc-AID
fusion protein. A western blot was used to verify the degradation of
PDS5::9myc-AID in yFZ014 and yFZ016 after auxin addition. DSBs were
induced as described™.

Immunofluorescence

DIvA cells were plated onglass coverslips and fixed with 4% paraformal-
dehyde for 15minatroomtemperature, permeabilized with 0.5% Triton
X-100 in PBS for 10 min then blocked with 3% BSA in PBS for 30 min.
Cells were then incubated with the primary antibody (Extended Data
Table1) diluted in PBS-BSA overnight at 4 °C, washed with1x PBS and
incubated with the appropriate anti-mouse or anti-rabbit secondary
antibodies (conjugated to Alexa 594 or Alexa 488, Invitrogen), diluted
1:1,000 in PBS-BSA, for 1 h at room temperature, followed by DAPI
staining. Coverslips were mounted in Citifluor (Citifluor, AF-1). Image
acquisition was performed with MetaMorph on a wide-field micro-
scope (Leica, DM6000) equipped with acamera (DR-328G-CO01-SIL-505,
ANDOR Technology) using 40x or 100 objectives. For quantification,

cellswere acquired witha40x objective and analysed using Columbus
software (Perkin EImer). yH2AX foci were detected using method D in
Colombus software.

Western blot

For detection of SCC1, WAPL, NIPBL and MRE1], cells wereincubated in
RIPA buffer (50 mM Tris at pH 8,150 mM NacCl, 0.5% deoxycholate, 1%
NP-40, 0.1% SDS) for 20 min on ice and centrifuged at 13,000 rpm for
10 min to remove insoluble material. SDS loading buffer and reducing
agent were then added to the supernatant. For detection of pCHKI,
cells were resuspended in 100 pl histone extraction buffer (1% SDS,
1% Triton, 10mM Tris pH7.5, 0.5M NaCl, phosphatase 0.01x (Sigma,
P5726) and complete protease inhibitors 1x (Sigma, 11873580001))
and sonicated twice for 10 s with an amplitude of 30% before addition
of SDS loading buffer and reducing agent. All protein extracts were
resolved on 3-8% NuPAGE Tris-acetate gels (Invitrogen) and trans-
ferred onto PVDF membranes (Invitrogen) according to the manufac-
turer’sinstructions. Membranes were blocked in TBS containing 0.1%
Tween 20 (Sigma, P1379) and 3% nonfat dry milk for 1 h followed by
overnightincubation at 4 °C with primary antibodies (Extended Data
Tablel). The appropriate horseradish peroxidase-coupled secondary
antibodies were used to reveal the proteins (anti-mouse at 1:10,000
(Sigma, A2554) and anti-rabbit at 1:10,000 (Sigma, A0545)) using a
luminol-based enhanced chemiluminescence HRP substrate (Super
Signal West Dura Extended Duration Substrate, Thermo Scientific).
Pictures of the membranes were acquired with the ChemiDoc Touch
Imaging System and were visualized using Image Lab Touch software.
Uncropped blots are presented in Supplementary Fig. 1.

Hi-C

Hi-C experiments were performed in DIVA cells using the Arima Hi-C
kit (Arima Genomics) according to the manufacturer’s instructions.
Cells (1x10°) were used by condition and experiments were performed
in duplicate. In brief, cells were cross-linked with 2% formaldehyde
for 10 min at room temperature, lysed, and chromatin was digested
with two different restriction enzymes included in the kit. Ends were
filled-inin the presence of biotinylated nucleotides, followed by sub-
sequent ligation. Ligated DNA was sonicated using the Covaris S220
to an average fragment size of 350 bp with the following parameters
(peakincident power, 140; duty factor, 10%; cycles per burst, 200; treat-
ment time, 70 s). DNA was then subjected to double-size selection
to retain DNA fragments between 200 and 600 bp using Ampure XP
beads (Beckman Coulter). Biotin-ligated DNA was precipitated with
streptavidin-coupled magnetic beads (included in the kit). Hi-C library
was prepared on beads using the NEBNext Ultra I DNA Library Prep Kit
for Illumina and NEBNext Multiplex Oligos for Illumina (New England
Biolabs) followinginstructions from the Arima Hi-Ckit. The final librar-
ies were subjected to 75-bp paired-end sequencing on a Nextseq500
platformat the EMBL Genomics core facility (Heidelberg). Hi-C reads
were mapped to hgl9 and processed with Juicer using default settings
(https://github.com/aidenlab/juicer). Matrix-balanced Hi-C count
matrices were generated at multiple resolutions (250 kb, 100 kb, 50 kb,
25kb, 10 kb and 5 kb) and visualized on Juicebox and on Hi-Glass.

4C-seq

The 4C-seq experiments were realized as described*® with minor
modifications. In brief, 15 x 10° DIVA cells were cross-linked with 2%
formaldehyde for 10 min at room temperature, lysed and digested
with Mbol (New England Biolabs). Two or three rounds of 4 h of diges-
tion with Mbol were necessary. Digested DNA was then ligated with a
T4 DNA ligase (HC) (Promega), and purified and digested with Nlalll
overnight (New England Biolabs). After asecond ligation step, DNA was
purified before proceeding to library preparation. For DNA purifica-
tion steps, AMPure XP beads (Beckman Coulter) were used diluted at
1:10 in 20% PEG solution (PEG 8000 (Sigma) 20%, 2.5 M NaCl, Tween



2020%, TrispH 8,10 mM, EDTA1mM). For 4C-seq library preparation,
800-900 ng of 4C-seq template was amplified using 16 individual PCR
reactions with inverse primers (PAGE-purified) including the lllumina
adaptor sequences and a unique index for each condition (Extended
DataTable 2). Libraries were purified with the QIAquick PCR Purification
Kit (Qiagen), pooled and subjected to 75-bp single-end sequencing on
aNextseq500 platform at the I2BC Next Generation Sequencing Core
Facility (Gif-sur-Yvette). Each sample was then demultiplexed using
a specific python script from the FourCSeq R package", thus assign-
ing each read to a specific viewpoint based on its primer sequence
into separate fastQ files. bwa mem was then used for mapping and
samtools for sorting and indexing. A custom R script (https://github.
com/bbcf/bbcfutils/blob/master/R/smoothData.R)*® was used to
build the coverage file in bedGraph format, to normalize using the
average coverage and to exclude the nearest region from each view-
point (viewpoint-containing restriction fragment and the two adjacent
restriction fragments). Then the bedGraph file was converted into a
BigWig file using the bedGraphToBigWig program from UCSC.

ChIP-qPCR, ChIP-seq and ChIP-chip
ForFig.1a, ubiquitin, H1, yH2AX and 53BP1 ChIP-seq datawereretrieved
from ref. 5. ChIP experiments for pATM, MDC1 and phosphorylated
cohesins were performed in DIVA cells as described™ with 200 pg of
chromatin per immunoprecipitation. Prior to library preparation,
samples from multiple ChIP experiments were pooled and sonicated for
15cycles (30-s on, 30-s off, high setting) with a Bioruptor (Diagenode)
then concentrated withavacuum concentrator (Eppendorf). CTCF and
YH2AX (Fig. 3, Extended Data Figs. 5d, f) ChIP experiments were realized
as follows. In brief, cross-linked cells were first lysed for 10 minat 4 °C
in500 pllysis buffer1(10 mM Tris pH 8,10 mM NaCl, 0.5% NP-40, com-
plete protease inhibitor (Sigma, 11873580001)) then for 10 minat4 °C
in lysis buffer 2 (50 mM Tris pH 8,10 mM EDTA, 0.5% NP-40, complete
proteaseinhibitor (Sigma)) and subsequently sonicated in15-ml coni-
caltubeswithaBioruptor Pico (Diagenode) inthe presence of 800 mg
sonication beads (20 cycles of 30-s on/30-s off) to an average fragment
size of 250 pb. Chromatin (200 pg) was then immunoprecipitated as
described™. The antibodies used are detailed in Extended Data Table 1.
Sequencing libraries were prepared by using 10 ng of purified DNA
(average size 250-300 bp) with the NEBNext Ultra Il Library Prep Kit
for lllumina (New England Biolabs) using the application note for ‘Low
input ChIP-seq., and subjected to 75-bp single-end sequencing on a
Nextseq500 platform at the EMBL Genomics core facility (Heidelberg).
For the SCCl-calibrated ChIP-seq, we used a spike-in method®. In
brief, cross-linked DIVA cells or mouse embryonic stem cells (ES cells)
were lysed and fragmented as for CTCF and yH2AX. Prior toimmuno-
precipitation with SCClantibody, 20% of chromatin from mouse ES cells
(40 pg) was added to chromatin prepared from treated or untreated
human DIVA cells (200 pg). Sequencing libraries were prepared from
immunoprecipitation and input samples using the NEBNext Ultrall
Library PrepKit for Illumina and subjected to 75-bp single-end sequenc-
ing on a Nextseq500 platform at the EMBL Genomics core facility
(Heidelberg). First, SCC1 was aligned on the mouse genome (mm10)
withbwato map only the reads used as areference for the normalization
(spike-in). Remaining unmapped reads were re-converted into afastQ
file using bam2fastq and mapped to the human genome (hg19) using
bwa.Samtools was used for sorting and indexing, and reads mapped to
the mouse genome were used as a normalization factor, as described®
and using the following formula: (input.,, x reads,,,)/(input,,, x read-
S«w), inwWhich input,, is the total number of reads mapped in ES input
(mouse) and input,,, is the total number of reads in DIVA input. reads,
andreads,,, were, respectively, the number of reads fromimmunopre-
cipitated samples mapped onthe mm10 genome and the hg19 genome.
For calibrated SCC1 ChIP-qPCR, the immunoprecipitated samples
from DIVA cells were normalized by the signal of the immunoprecipi-
tated sample from ES cells on a mouse cohesin-positive site (using

primersin Extended Data Table 2). Data were analysed using the Bio-Rad
CFX manager software.

For the ChIP-chip experiments, the immunoprecipitated samples
of YH2AX, pSMC1 5966, pSMC3 S1083 and input samples were ampli-
fied as described™, labelled and hybridized on Affymetrix tiling arrays
covering human chromosomes1and 6 (at the Genotoul GeT-biopuces
facility, Toulouse). Scanned array data were normalized using Tiling
Affymetrix Software (TAS) (quantile normalization, scale set to 500),
analysed as described®and converted into .wig files using R/Biocon-
ductor software, when necessary, for visualization using the Integrated
Genome Browser (https://www.bioviz.org/).

For the ChIP experimentin yeast, individual colonies of yFZ014 and
yFZ016 were grown in YEP + 3% lactic acid (YEP-Lac) until log phase
growth with a final cell concentration between 5 x 10° cells per ml and
8 x10° cells per ml. Degradation of Pds5::9myc-AlD in yFZ016 was
induced by addition of auxin (Sigma Aldrich no. 13750) at a final con-
centration of 1mMand confirmed by western blotting. For chromatin
immunoprecipitation, 45 ml of culture was fixed and cross-linked with
1% formaldehyde for 10 min, after which 2.5 ml of 2.5 M glycine was
added for 5minto quench thereaction. Cells were pelleted and washed
3timeswith4 °C TBS. Yeast cell walls were disrupted by beating the cells
with 425-600 pm glass beads for 1 hin lysis buffer at 4 °C. The lysate
was sonicated for 2 min to obtain chromatin fragments of about 500 bp
inlength. Debris was then pelleted and discarded, and an equal volume
of lysate was immunoprecipitated using y-H2A antibody for 1 h at
4°C, followed by addition of Protein-A agarose beads (Sigma-Aldrich
no.1719408001) for1hat4 °C. Theimmunoprecipitate was then washed
twice in 140 mM NaCl lysis buffer, once with 0.5 M NaCl lysis buffer,
once with 0.25 M LiCl wash buffer and once with TE. Crosslinking was
reversed at 65 °C overnight followed by addition of proteinase K and
glycogen for 2 h. Protein and nucleic acids were separated by phenol
extraction. LiCl was added to a final concentration of 400 mM. DNA
was precipitated using 99.5% EtOH. A second precipitation step was
carried out using 75% EtOH and the DNA resuspendedin TE. Sequencing
libraries were prepared and sequenced as for ChIP-seqin human cells.

Hi-C, 4C-seqand ChIP-seq analyses

Hi-C heat maps. Hi-C heat map screenshots were generated using the
Juicebox stand-alone program (https://github.com/aidenlab/Juicebox/
wiki/Download). To build the average heat maps, sub-matrices for cis
interactions around DSBs were extracted using Juicer, for both ob-
served and observed over expected matrices. We computed log,(ratio
after/before DSB) using both Hi-C replicates, and averaged for each
bin of the final matrix.

Insulation score and TAD calling. Insulation score was computed us-
ing Hi-Cmatrices at 50-kb resolution with matrix2insulation.pl (https://
github.com/dekkerlab/crane-nature-2015). As parameters, we used
is=800000 and ids =100000. TADs were called using Hi-C matrices at
50-kbresolution with TopDom R package and window size parameter of 10
(https://github.com/HenrikBengtsson/TopDom). Tofilter out very weak
TADborders (corresponding to sub-TAD borders), we filtered TAD borders
with aninsulation score below a threshold of -0.05. For Extended Data
Fig.2d,80 TADs were also randomly selected from TopDom output, which
did not contain any of the best 80 cleaved DSBs, to be used as controls.

Loops anchors and APA. Loops were called using the Juicer Tools HiC-
CUPS program at 10 kb and 25 kb resolutions (https://github.com/aid-
enlab/juicer/wiki/HiCCUPS). Aggregate peak analysis (APA) was done
using the Juicer Tools APA program at 10-kb resolution (https://github.
com/aidenlab/juicer/wiki/APA). We retrieved 525 loops between the
174 best cleaved DSBs and nearby loop anchors (<1 Mb) for replicate 1
(Fig.2c), and 552 for replicate 2 (Extended Data Fig. 2f). The fold change
between signal (central pixel) and background (upper left corner 5 x5
pixels) was computed. For Extended Data Fig. 6f, APAs were generated
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forloopsfiltered ontheir size (<200 kb) and around the best 80 cleaved
DSBs. Weretrieved 597 and 17,206 loopsindamaged (80 damaged TADs)
and undamaged TADs, respectively, in replicate 1, and 645 and 19,150
forreplicate 2. The fold change between signal (central pixel) and back-
ground (lower left corner 5 x 5 pixels) was computed. APA heat maps were
reprocessed using ggplot2 to display counts at the same colour scale
between —DSB and +DSB conditions. For Extended Data Fig. 6g, loop
strength was extracted from APA files enhancement.txt corresponding to
enrichment fold change (peak to mean, P2M). Differential loop strength
was the log-ratio of two conditions loop strengths (+DSB/-DSB).

ChIP-seq analyses. ChIP-seq datawere processed as described®, except
for yeast ChIP-seq, which was aligned on the S. cerevisiae R64-1-1 as-
sembly, and without PCR duplicate removal. SCC1and CTCF peaks were
identified using MACS2 with the callpeak algorithm, with default setting,
usinginputas control and the SCC1 ChIP-seqdatabefore breakinduction
as sample. For SCC1, before breaks, 46,184 peaks were identified, with
median and mean sizes of 628 and 742, respectively. For CTCF before
breaks, 96,801 peaks were identified, with median and mean sizes of 339
and 500, respectively. Overlap between CTCF peaks and CTCF motifs was
then performed, to associate a peak with the orientation of its motif. For
representation of genomictracks, the datawere further smoothed using
sliding windows as indicated. bamCompare fromdeeptools, with the
parameters -binSize =50,-operation=log2 and with default normaliza-
tion (readCount) was used to generate differential tracks. For kinetics
analysis (Extended Data Fig. 5b), yH2AX domainboundaries around the
best cleaved DSBs were manually retrieved thanks to visualization of the
50-kbsmoothed dataonagenome browser (IGB) at different time points.
Thedistribution of yH2AX spread is further shownasaboxplot (n=71).

4C-seq. For differential analyses of the 4C-seq data, the log, ratio
between two .bam files was computed using bamCompare from deep-
tools, with the parameters —-binSize = 50 and-operation = log2. Ex-
tended Data Figure 3d shows the mean and s.e.m of the 4C-seq ratio
on1Mbaround eachviewpoint, obtained across fourindependent ex-
periments (control viewpoints, n=3; DSB viewpoints, n=11). Extended
DataFigures 3h, 4cshow the distribution (box plots) of the 4C-seqratio
on1Mbaround DSB viewpoints obtained across two (siSCCI) or three
(ATMi) independent experiments (n=8).

Reporting summary
Further information on research design is available in the Nature
Research Reporting Summary linked to this paper.

Data availability

All high-throughput sequencing data (Hi-C, ChIP-seq, 4C-seq) have
been deposited to Array Express (https://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/)

under accession number E-MTAB-8851. ChIP-chip data have been
deposited to Array Express under accession number E-MTAB-8793.
Uncropped blots are shown in Supplementary Fig. 1. Other data (ChIP-
qPCR and raw microscopy data) are available upon request.

Code availability

Source codes are available from https://github.com/LegubeDNARE-
PAIR/LoopExtrusion.
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Extended DataFig.1|See next page for caption.
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Extended DataFig.1|yH2AX spreads within prior TADs asrevealed by 4C-
seq.a,4C-seqtracks before DSBinduction obtained for threeindependent
biological replicatesand YH2AX ChIP-seqtrack after DSB induction for
different viewpoints (red arrows) localized at three AsiSl sites (black arrows).
ChIP-seq datawere smoothed using100-kb span and 4C-seq data using a 50-kb
span. b, Example of the Hi-C pattern obtained onchromosomelata500-kb
resolution (left) together with amagnification at a10-kb resolution (right).

¢, CTCF and calibrated-SCC1 ChIP-seq tracks. d, Average profile of CTCF
ChIP-seqaround allloop anchors onthe genome (determined using this Hi-C
dataset, Methods), validating both CTCF ChIP-seq and Hi-C datasets. e, yH2AX
ChIP-seqafter DSBinduction.4C-seqand CTCF ChIP-seq peak position
before DSBinductionare shown (peaks in blue containa CTCF motifinthe
forward orientation and peaksinred a CTCF motifin the reverse orientation).
f, Box plot showing YH2AX (top), 53BP1 (middle) and MDC1 (bottom) ChIP-seq
quantification within the damaged TAD and neighbouring TADs for the best
cleaved DSBsin DIVA cells (Methods). Centre line, median; box limits, first and
third quartiles; whiskers, maximum and minimum without outliers; points,
outliers (n=153).g, yH2AX tracks around a DSBinduced by CRISPR-Cas9

(top, ChIP-chip, expressed as log,[sample/input], smoothed using 100-probe
windows) and by AsiSl at the same position (bottom, ChIP-seq, 50-kb
smoothed). h, Top,immunofluorescence experiment showing yH2AX and DAPI
staining before and after DSB induction with or without ATM inhibitor as
indicated (scale bars, 10 pm). Bottom, quantification of yH2AX intensity
(expressedin arbitrary units (A.U.)) in the above conditions. One
representative experimentis shown (out of n=3biological replicates). Box
plotsasinf.-DSB,n=117 nuclei; +DSB, n=97 nuclei; +DSB + ATMi, n=95 nuclei.
i, Validation of ATRinhibitor efficiency. Western blot showing the effect of
ATRionthe phosphorylation of CHK1 following treatment with hydroxyurea
(HU) (n=2).Forgel source data, see Supplementary Fig.1.j, yH2AX ChIP-seq
tracks after DSBinductionin untreated cellsorin cells treated with aninhibitor
of ATMor ATRat two DSB sites (20-kb smoothed). The differential y\H2AX
signal obtained after DSBinduction (expressed as thelog, ratio ATMi/
untreated or ATRi/untreated, grey tracks) isalsoshown (n=1). k, Average
profile of pATM (S1981) (left) and yH2AX (right) ChIP-seq on a2-Mb window
aroundthe 80 best-cleaved DSBsin DIvA cells.
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Extended DataFig.2|Cohesinrecruitmentandloop extrusion occurs at
DSBs. a, Calibrated SCC1 ChIP-seq tracks before (grey) and after (black) DSB
induction (n=1).SCClenrichment at DSBsiteisindicated by ared arrow.

b, Average profile of SCC1 ChIP-seq signal centred on the 80 best-induced
DSBs (left) or centred on all CTCF peaks of the genome (right) ona10-kb
window. ¢, Calibrated ChIP-qPCR of SCClin theindicated conditions at three
DSBsites or anegative control region. Insets, westernblots validating
depletionofthe proteins NIPBL (n=1) and MRE11 (n=2) by the corresponding
siRNAs. For gel source data, see Supplementary Fig.1. Mean = s.e.m. for
technical replicates (n=4) of arepresentative experiment (out of n=2
biological replicates).d, Averaged Hi-C matrix before (-DSB) and after DSB
induction (+DSB) (observed/expected) and of the log, ratio between damaged
and undamaged cells centred on the 80 best-induced DSBs (top) or centred on
eightyrandom TAD borders (bottom) (50-kb resolution, 5-Mb window;
combined replicates). e, Averaged Hi-C contact matrix of log,[+DSB/-DSB]

centred ontheeighty best-induced DSBsin the twoindependentbiological
replicates. f, APA plot ona200-kbwindow (10-kb resolution) before (-DSB) and
after DSBinduction (+DSB) in biological replicate no. 2 (replicate no.1shownin
Fig.2c). APAs are calculated between the DSBs and loop anchors (n=552 pairs).
Thefold change between the signal (central pixel) and the background (upper
left corner 5x 5 pixels) isindicated. g, For comparisonwith f, APA plotona
200-kbwindow (10-kb resolution) before DSBinduction computed between
classicalloop anchors that are near DSB sites (<500 kb; n= 674 pairs for
replicate1and n=737 pairs for replicate 2). The fold change between the signal
(central pixel) and the background (upper left corner 5 x 5 pixels) is indicated.
Theloop strength (quantified by the fold change between signal and
background onthe APA plot) is higher atloop anchors (g, replicate1fold-
change=5.4; replicate 2 fold-change = 5.8) than the loop strength observed at
DSBs after break induction (Fig. 2c, replicate 1, fold-change = 2; f, replicate 2,
fold-change=2.3).
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Extended DataFig.3|Loop extrusion at DSBs detected by 4C-seq.
a,4C-seqtracks (10-kbsmoothed) before and after DSBinduction, obtained
forthreebiological replicates using viewpointslocalized at three DSB sites
(arrows). b, 4C-seqtracks before (blue) and after (purple) DSB induction, at
two DSB viewpoints. Differential 4C-seq (log,[+DSB/-DSB]) is also shown
(black). ¢, Differential 4C-seq (log,[+DSB/-DSB]) for three viewpoints located
atDSBsites and onacontrol region asindicated. d, Differential 4C-seqsignal
(log,[+DSB/-DSB]) computed on1Mb around four independent viewpoints
located at DSBs (DSBs viewpoints, n=11) and one control region (control
viewpoint, n=3),across fourindependent biological experiments (Methods).
Two-sided Wilcoxon test; mean +s.e.m. e, Western blot showing depletion of

SCC1bysiRNA (n=3).Forgel source data, see Supplementary Fig. 1.

f, Differential (log,) 4C-seqtrackin siSCCI-treated cells versus control siRNA-
treated cells (inundamaged conditions) for three viewpoints. g, Genomics
tracks showing 4C-seqsignals before and after DSBinduction in control siRNA-
orsiSCCI-treated cells and the differential 4 C-seq signal in control siRNA- or
siSCCI-treated cells (log,[+DSB/-DSB]; 10-kb smoothed). h, Average
log,[+DSB/-DSB]4C-seq, on1Mb around four DSB viewpoints (two biological
experiments) upon treatment with control siRNA or siSCCI (Methods) (n=8).
Two-sided Wilcoxon test. Centre line, median; box limits, first and third
quartiles; whiskers, maximum and minimum without outliers; points, outliers.
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Extended DataFig.4|ATMactivityisrequired forloop extrusion at DSBs.
a, Hi-C maps before DSBinduction of aregion of chromosome 17 in control and
SCCl-depleted cells. Left,100-kb resolution; right, 25-kb resolution.

b, Genomic tracks of 4C-seqbefore and after DSBinductionin untreated or
ATM-inhibitor-treated cells and of differential 4C-seq signal (log,[+DSB/-DSB]

orlog,[+DSB + ATMi/-DSB]; 10-kb smoothed). ¢, Cisinteractions computed as
inExtended DataFig. 3h for four DSB viewpoints across three biological
experiments, in control condition or upon ATMinhibition. Two-sided Wilcoxon
test.Centreline, median; box limits, first and third quartiles; whiskers,
maximum and minimum without outliers; points, outliers (n=8).
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Extended DataFig. 5| Alteredloop extrusion modifies YH2AX spreading.
a, Quantification of yH2AX intensity after DSB induction (OHT, 4 h) and upon
ATMinhibition followed by different times after ATMirelease (O min,n=172
nuclei; 5min, n=183 nuclei; 15min, n=171nuclei; 30 min, n=197 nuclei;1h,
n=189 nuclei). Treatment with OHT for 4 h without ATMiis also shown (n =182
nuclei). Onerepresentative experiment is shown (out of n=2biological
replicates). Centre line, median; box limits, first and third quartiles; whiskers,
maximum and minimum without outliers. b, Spread of yH2AX (inbp) at the
indicated time points after release from ATMiaround the best cleaved DSBs
(n=71).Centreline, median; box limits, first and third quartiles; whiskers,
maximum and minimum without outliers; points, outliers. ¢, Black, 4C-seq
track before DSBinduction usinga DSB viewpoint. Purple, differential yH2AX
signal obtained after DSB induction by ChIP-chipin SCCl-depleted versus
control cells (expressed as YH2AX log,[siSCCI/siCtrl]). Light blue, differential

4C-seqsignal obtained in SCC1-depleted versus control cellsbefore DSB
induction (log,[siSCC1/siCtrl]).d, Genomic tracks of yH2AX ChIP-seq signal
after DSBinductionin control (red) or SCCl-depleted (pink) cellsand of the
differential yH2AX signal obtained after DSB induction (log,[siSCCI/siCtrl],
purple) at two DSBsites. e, Western blot validating the effect of the siRNA
targeting WAPL onthe WAPL proteinlevel (n=2).For gel source data, see
Supplementary Fig.1.f, Genomics tracks of yH2AX ChIP-seq after DSB
inductionin control or WAPL-depleted cells and of the differential yH2AX
signal obtained after DSB induction (log,[siWAPL/siCtrl]) at two DSB sites and
one control (no DSB) genomic locus (20-kb smoothed). g, Genomics tracks of
thedifferential yYH2A ChIP-seq signal (log,[+DSB/-DSB]) before (noIAA) or
after PDS5degradation (IAA) at two DSB sites (HO sites) in S. cerevisiae
(SacCer3, coordinatesinbp) (n=1).
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Extended DataFig. 6 |Increased genome-wide, DSB-induced, cohesin
bindingis enhanced withindamaged TADs. a, Top, contact matrix (5-kb
resolution) showinglog,[observed/expected] before or after DSBinductionon
aregion showingaloop on chromosome 20 and devoid of AsiSl site (no DSB).
Loopsanchorsarecircled and indicated by red and blue bars. Bottom, genome
browser screenshot showing the SCCl1-calibrated ChIP-seqon the sameregion
before and after DSBinduction. Cohesinenrichment atthe loop anchors (blue
andredbars) isincreased after DSB (black arrows) compared to before DSB
(grey arrows), in agreement with increased loop strength (grey and black
circles, top). b, Violin plots showing SCC1enrichment at cohesin peaks
(n=46,194) before and after DSB induction. Paired one-sided Wilcoxon test.

¢, Genomic tracks of yYH2AX (red) and SCC1 ChIP-seq signal before (blue) and
after (purple) DSBinduction. The ratio between before and after DSB induction
(grey) isalso shown (log,[+DSB/-DSB]; 10-kb smoothed). d, Quantification of
SCClrecruitmentonloop anchorsatdifferent distances from DSBssites as
indicated (fromlefttoright,n=1,610, 3,161,1,930, 3,232,4,786, 25,263,

114,461). Centre line, median; box limits, first and third quartiles; whiskers,
maximum and minimum; points, outliers. e, yH2AX ChIP-seqsignaland Hi-C
signal at different distances fromadamaged TAD on chromosome 1before
(-DSB) and after DSB induction (+DSB). Green circles, chromatinloops. f, APA
plotona200-kbwindow (10-kb resolution) before (-DSB) and after DSB
induction (+DSB) calculated for allloop anchors, in damaged and undamaged
TADs. The fold change between the signal (central pixel) and the background
(lower leftcorner 5 x 5 pixels) isindicated. g, Differential loop strengthsin
undamaged or damaged TADs (Methods), computed from Hi-C data obtained
before and after DSB, from replicates1and 2. Pvalues between before and after
DSBareindicated (Wilcoxontest, z=0). Theincreased loop strength following
DSBissignificantly higherindamaged TADs thanin undamaged TADs (paired
two-sided Wilcoxon test) in both Hi-C replicate experiments. Replicate1:
undamaged, n=2,936; damaged, n=264.Replicate 2: undamaged, n=3,181;
damaged, n=302.Boxplotsasind.
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Extended DataFig.7 | DSB-induced phosphorylation of cohesinoccursin DSBareindicated (paired two-sided Wilcoxon test). Theincreased pSMC3
damaged TADs. a, Genomic tracks showing YH2AX, pSMC3 S1083 and pSMC1 S1083 enrichmentonloop anchors following DSB s significantly higherin
S966 ChIP-chip signals expressed as log,[sample/input] after DSBinduction. damaged TADs thaninundamaged TADs (two-sided Wilcoxon test).
Two damaged genomiclocations are shown. b, Average profile of pPSMC3 S1083 Undamaged, n=9,040; damaged, n=1,626. Centre line, median; box limits,
(expressed as log,([+DSB/-DSB] ChIP-seq signal) around the 80 best-induced firstand third quartiles; whiskers, maximum and minimum without outliers;
DSBs on a4-Mbwindow. ¢, Quantification of pSMC3 S1083 signal onloop points, outliers.

anchorsindamaged or undamaged TADs. Pvalues between before and after
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Extended Data Table 1| Antibodies used in this study

Target
yH2AX [5139)

yH2AX (5129)

F.ATM |51981)
MDC1
SCCH
SCC1
WAPL
NIPEL
MRE11
Tubulin
Myosin

Phospho CHK1
[ser3ds)

P-SMC1 [5966)
F-5MC3 [510E3)

CTCF
wH2A [yeast)

Application
ChiP

IF

ChiF

ChiF

ChiP
VWestern Blat
WWestern Blat
Westemn Blot
Western Blat
VWestern Blat
Vestzrn Blot

Westerm Blot
Chie
ChiF

ChiF
ChIF

Reference
Merck Millipore 07-164

Merck Millipore 05-836 [clone JBYW3DT)

Abcam abB1292

Abcam ab111M
Abcam ab392
Abcam ab9%2

Santa Cruz sc-36518%
Bethyl Labaratories A301-TT9A
Genelex GIX/DZ21Z2 (clons 12001

Sigma Ta1393
Sigma M356T

Cell Signaling 23485
Epitomics EP2B58Y
Bethyl Labaratones A300-4804

Millipore 07-729
Abcam ab150E83

Cluantity
21

11000

2 pg
dpg
40
1-500
1-500
11000
1-4000
1-10000
1:2000

1:1000
2 pl
2 pg
4 plL
21g




Extended Data Table 2 | Primers used in this study

Application Hama
4C-58q Viewpainl D581
4C.5eq Viewpaint DSBZ
4C-504 Viewpainl D583
4 geq Viewpaintctr region

4C.saq  Viewpoini CRIEPR sile
4C-5eq Wiewpointd70 kb
Lpsiream (Fig. 1c)

ChiP-gPCR Ctrl region
ChiP-gPCR DEE =ite 1
ChiIP-gPCR D58 sita 2
ChiP-gPCR DSE sits 3
CHIP-GPCR Cohesinposiive site

(fousa)

Forward primer
AATGATACGGOGACCACCCAGATE
TACACTCTTTCCCTACACGACGCTC
TTCCGATCTAAMCCTEGCAACTTATG
AATCAGGA
MATGATACGGCGACCACCGAGATE
TACACTCTTTCCCTACACGACGCTC
TTOCGATCTTOCTTACGATTATTTGT
GAATTITG
AATGATACGGOGACCACCEAGATE
TACGACTCTTTCCCTACACGACGCTC
TTCCGATCTGATTACGTAGAAGEET
GOG
MATGATACGGOGACCACCGAGATC
TACACTOTTTCOOTACALGASGCTC
TTCCGATCTTCCTCAGGTTATCATE
CCAs
AATGATACGGCGACCACCCAGATE
TACACTCTTTCCCTACACGACGCTC
TTCCGATCTTTAAGCACCCTCCTCC
TAG
BATGATACGGCGACCACCGAGATC
TACACTCTTTCOCTACADGASGCTC
TTCCGATCTACAAGGAAGAAGTAG
GCATTCA

AGCACATEGGATTTTGCAGS
TCCCCTETITCTCAGCACTT

CoGCCAGAAGTTTCCTAGA
COTAGCTGAGGTCGGTGLTA

CAGAGATTTGCGGTGTTCGG

Reverse primer
CAAGCAGAAGACGGCATACGAGAT
MNHMMNHETEACTEEAGTTCAGACS
TETECTCTTCCGATCTATGTCALAAL
GLCAAGGGGATA
CAAGCAGAAGAC G GTATACGAGAT
MEHRMNNHGTEACTEEAGTTCAGACS
TGTGCTCTTOCGATCTAAGCTAATT
CTGAGTTACATACATT
CAAGCACAASACGECATACGAGAT
HNMMMHMETGACTGEAGTTCAGACS
TETECTCTTCCGATCTAAGECAAAT
GATAACCOTET
CAAGCAGAACAC GGCATACGAGAT
MEMMNHGTEASTEEGAGTTCAGADS
TETGCTCTTCCGATCTCAZCTTCGE
TETACCTTTG
CAAGCAGAASACGECATACGAGAT
HMMMNHETEACTGEAGTTCAGACS
TETECTCTTCCGATCTACZCTTTAC A
COTCARARCCT
CAAGCAGARAGACGGCATACGAGAT
MENMNHGTEASTEEAGTTCAGALS
TGTGCTCTTCCGATCTTTGAAATGA
GTACTCTGCCATCCA

TTCCCTCCTTTGTGTCADCA
CTTCTGETGTTCTGEGTCCT
CTCACCCTTGCAGCACTTG
GAAGAGTGAGGAGEGGEAGT

TTCACACCTAGAGGAGGGET

NNN is the position of the optional index.



2.2. REPARATION DE L’ADN ET STRUCTURE TRI-DIMENSIONNELLE DU GENOME

2.2.4 La formation d’un nouveau compartiment de la chromatine dépendant
d’ATM régule la réponse aux cassures double-brin de PADN et la

biogeneése des translocations

Au sein du noyau, I'induction des cassures double-brin (DSB) impacte la conformation de la chromatine,
a la fois localement mais aussi a ’échelle du génome entier. Cependant, la facon dont ’endommagement
de 'ADN et les processus de réparation impactent cette conformation est encore bien mal compris.
En outre, les DSB sont capables de se regrouper et de former des clusters, aux roles encore méconnus
(Frangois AYMARD, AGUIRREBENGOA et al. 2017; KiLIC et al. 2019). La maniére dont la chromatine
dans le noyau est impliquée dans ce phénomene, et les mécanismes a son origine ne sont également
pas bien établis. Il a cependant été montré que la chromatine enrichie en 53BP1, acteur majeur de la
réparation, se regroupe afin de former un compartiment isolé du reste du génome, par séparation de
phase (KILIC et al. 2019).

Dans cet article, nous étudions les principes de la conformation 3D, & la fois locaux et globaux du
génome des mammifeéres suite a 'induction de DSB. Nous rapportons que les TAD endommagés subissent
des changements de conformation 3D dépendants d’ATM. Au sein de ces TAD, le mécanisme de loop
extrusion décrit dans Particle précédent assure la régulation transcriptionnelle. Au sein du génome, les
TAD endommagés forment un nouveau compartiment génomique, ou les geénes acteurs de la réponse
aux dommages & ’ADN, ou DNA Damage Response (DDR) sont re-localisés physiquement. Ce nouveau
compartiment, et ce regroupement des genes de la DDR en son sein suggere un role actif du regroupement
des DSB dans la réparation. Cependant, ceci se fait au détriment d’une augmentation des translocations,

risquant de remettre en cause l'intégrité du génome.
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Abstract

DNA Double-Strand Breaks (DSBs) repair is essential to safeguard genome integrity but
the contribution of chromosome folding into this process remains elusive. Here we
unveiled basic principles of chromosome dynamics upon DSBs in mammalian cells. We
report that topologically associating domains (TAD) that experience a DSB are subjected
to acute alterations in an ATM-dependent but DNA-PK-independent manner. Within
these damaged TADs, DSB-induced loop extrusion mediates local transcriptional
regulation in response to DSBs. We also found that ATM drives damaged, yH2AX-
decorated, TADs to coalesce, forming a new chromatin compartment (“D” compartment),
where genes upregulated by DNA damage response (DDR) also physically localize,
suggesting a function for DSB clustering in activating the DNA damage Response.
However, both loop extrusion and compartmentalization following DSB also come at the
expense of an increased translocations rate. Our work highlights the critical impact of

chromosome conformation in the maintenance of genome integrity.
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I ntroduction

DNA Double-Strand Breaks (DSBs) are highly toxic lesions that can trigger translocations or
gross chromosomal rearrangements, thereby severely challenging genome integrity and cell
homeostasis. DSBs activate the DNA Damage Response (DDR) that largely relies on PI3K
kinases, including ATM and DNA-PK, and on the establishment of megabase-sized, YH2AX-
decorated chromatin domains that act as seeds for subsequent signaling events, such as 53BP1
recruitment and DDR foci formation!?. Meanwhile DSB repair machineries are recruited at the
break site to restore the genomic sequence, either using Non-Homologous End Joining (NHEJ)

or Homology-Driven Recombination (HDR) pathways?.

Of importance, repair of DSBs occurs in the context of chromatin, which plays a pivotal
function during repair mechanisms. Past studies revealed that chromatin is selectively modified
on various scales around DSBs ranging from few nucleosomes to megabase domains and that
these modifications depend on the repair pathway used*. Moreover, chromatin is also a key
determinant for the repair pathway choice and henceforth directly influences repair outcome”.
Histone modifications pre-existing the occurrence of the lesion or established post break
formation regulate end-processing and further act as anchoring platforms for reader DNA repair
proteins, such as the anti-resection factor 53BP1%7. Additionally, DSB also elicit a local (in cis)
ATM-dependent transcriptional repression of neighboring genes that depends on DSB-induced
histone modifications®. Whether this local inhibition of transcription takes place inside the

entire YH2AX-decorated domains, which would therefore potentially affect tens of genes, is

still under debate’.

While significant steps have been achieved towards our understanding of the contribution of
chromatin structure during DSB repair, little is known about the contribution of chromosome

architecture into these processes. Importantly, YH2AX spreading is largely influenced by the
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pre-existing chromosome conformation in topologically associating domains (TADs)'%"'? and
we recently reported that loop-extrusion by the cohesin complex, which compacts the chromatin
to create TADs', is instrumental for yH2AX spreading and DDR foci formation'%
Interestingly, the cohesin complex also mediates the local transcriptional repression observed
around DSB through a yet unclear mechanism'*. At a larger scale, previous work in mammalian
cells revealed that DSBs display the ability to “cluster” within the nuclear space (i.e., fuse)
forming large microscopically visible repair foci, composed of merged individual repair foci'>-
7. DSB clustering depends on the actin network, the LINC (a nuclear envelope embedded
complex)!”"!, as well as on the liquid-liquid phase separation properties of 53BP1%%2!, The
function of repair foci fusion has remained enigmatic given that juxtaposition of several DSBs
can elicit translocation (i.e: illegitimate rejoining of two DNA ends)'®, questioning the selective

advantage of DSB clustering/ repair foci fusion??.

Here we used a combination of ChlIP-seq and Hi-C to investigate chromosome folding in
response to DSBs. We found that 3D chromosome structure is profoundly altered following
DSBs in an ATM-dependent manner. Within damaged TADs, DSB-induced loop extrusion is
responsible for local transcriptional repression of distant genes. Furthermore, damaged TADs
engage in long distance contacts forming a new DSB-induced chromatin compartment (or “D”
compartment), whose formation is regulated by ATM and cell cycle progression, and where
genes upregulated in response to DNA damage physically localize. Yet, D-compartment and
cohesin-mediated loop-extrusion are decisive for the generation of translocations and DDR
genes targeted to the D compartment are frequently rearranged in cancer genome. Altogether,
our work suggests that the 3D genome organization is strongly remodeled following DSBs and
acts as a key mediator of multiple steps during DSB repair, while also being a critical aspect in

the biogenesis of translocations.
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Results

Upon DSB, ATM drives an acute reinforcement of damaged TADs as well as a mild

strengthening of TADs genome-wide

In order to get comprehensive insights into chromosome behavior following DSBs, we analyzed
3D genome organization using Hi-C data generated in the human DIVA cell line where multiple
DSBs are induced at annotated positions upon hydroxytamoxifen (OHT) addition'?. Using
differential Hi-C maps, we found that intra-TAD contacts frequencies were strongly increased
within TADs that experience a DSB (i.e the damaged TADs) compared to undamaged TADs,
while contacts with neighboring adjacent domains were significantly decreased (Fig. 1A, 1B).
Interestingly, in some instances, the DSB itself displayed a particularly strong depletion of
contact frequency with adjacent chromatin (Fig. 1C black arrow) indicating that the DSB is

kept isolated from the surrounding environment, outside its own TAD.

In agreement with previous work showing a general reinforcement of TADs upon irradiation in
mammalian cells®, differential Hi-C maps also revealed that intra-TAD contacts frequencies
were increased on entire chromosomal regions devoid of DSBs as visualized by the absence of
YH2AX (Fig. S1A, black square), although to a lesser extent than within the damaged domains
themselves (Fig. S1A, S1B). Furthermore, aggregate differential Hi-C maps computed on
undamaged chromatin (damaged, YH2AX-covered, chromatin domains excluded) showed that
contacts frequencies below 1Mb range (intra-TAD contacts) are enhanced post damage at the
expense of interactions with neighboring TADs (Fig. S1C). Plotting the contact probability as
a function of genomic distance confirmed that following DSB, contact frequency in the 100-
1000kb range (intra-TAD) are increased (Fig. S1D, top panel) while higher distance contacts
are decreased (Fig. S1D bottom panel). This was visible on entire chromosomes irrespective of

their damage load (16 DSBs annotated on chromosome 1, 2 DSBs on chromosome 16) (Fig.
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Figure 1: Cohesin and ATM-dependent TAD reinforcement in response to DSBs.

(A) Hi-C contact matrix of the log2 (+DSB/-DSB) in DIVA cells. A region of the chromosome 1 is shown at three different resolu-
tions: 250 kb (left panel), 100 kb (middle panel) and 25 kb (right panel). The yH2AX ChIP-seq signal following DSB induction is
shown on the top panel and indicates the DSBs position. The red square highlights a damaged TAD, within which cis interactions
are enhanced, while the blue square highlights decreased interaction between the damaged TAD and its adjacent TAD. One
representative experiment is shown. (B) Boxplot showing the differential Hi-C read counts (as (log2 +DSB/-DSB)) within yH2AX
domains containing the 80 best induced DSBs (red) or between these 80 damaged domains and their adjacent chromatin
domains (blue). P-values, non-parametric wilcoxon test tested against n=0. (C) Hi-C contact matrix of log2 (+DSB/-DSB) on a
region located on chromosome 17 at 50 kb resolution. The contacts engaged by the DSB itself are indicated with a black arrow.
yH2AX ChlIP-seq track (+DSB) is shown on the top panel. One representative experiment is shown. (D) Hi-C contact matrix of
the log2(+DSB/-DSB) without inhibitor (top panel), with DNA-PK inhibitor (middle panel) or with ATM inhibitor (bottom panel). A
damaged region of the chromosome 1 is shown at a 25 kb resolution. Grey track represents the insulation score pre-existing to
DSB induction (from Hi-C —DSB). (E) Averaged Hi-C contact matrix of the log2 (+DSB/-DSB) in untreated cells (left panel), upon
DNA-PK inhibition (middle panel) or upon ATM inhibition (right panel), centered on the 80 best-induced DSBs (50 kb resolution
on a 5 Mb window). (F) Hi-C contact matrix of the log2(+DSB/-DSB) on a region located on chromosome 1 at a 50 kb resolution
in DIVA cells transfected with a control siRNA or a siRNA directed against SCC1. (G) Boxplot showing the differential Hi-C read
counts (log2 +DSB/-DSB) within the 80 best yH2AX domains in Control or SCC1-depleted conditions. P-values, non-parametric
wilcoxon test tested against u=0. siSCC1 vs siCTRL, P=paired wilcoxon test.
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S1C). In agreement with the above data and with a recent report in yeast >*, loop strength on
loop anchors (located outside of YH2AX domains) increased following DSB, in a manner that
was independent of the number of DSB per chromosome (Fig. S1E). Taken together these data
indicate that, in response to DSBs, the entire genome undergoes significant changes in
chromosome dynamics, including a mild genome-wide TADs reinforcement and an acute

isolation of the TADs that comprise the DSBs.

We further investigated the contribution of PI3-Kinases involved in response to DSB by
performing Hi-C in presence of catalytic inhibitors of ATM and DNA-PK, which respectively
negatively and positively impact yYH2AX accumulation at DSBs (in contrast to ATR inhibition,
which did not display any noticeable change on YH2AX foci formation in the DIVA system)!>%,
Notably, DNA-PK inhibition exacerbated the increased frequency of intra -TAD contacts
observed following DSB induction, while ATM inhibition abrogated the TAD reinforcement
observed post DSB induction, both on undamaged chromatin (Fig. S2A) and at damaged TADs

(Fig. 1D, Fig. S2B).

TAD structures visualized on Hi-C maps are believed to arise thanks to cohesin-mediated loop
extrusion'. Our previous work indicated that a bidirectional, divergent, cohesin-dependent
loop-extrusion process takes place at DSBs'?. This DSB-anchored loop extrusion can be
visualized on differential Hi-C maps by a “cross” pattern centered on the DSB (Fig. 1E).
Notably, ATM inhibition impaired loop extrusion, while DNA-PK inhibition strongly increased
it (Fig. 1E). Moreover, depletion of the cohesin subunit SCC1, which abolishes DSB-induced
loop extrusion'?, decreased both the insulation of damaged, YH2AX-decorated, chromatin

domains as well as the reinforcement of undamaged TADs (Fig. 1F-G, Fig. S2C)).

Altogether these data indicate that DSBs trigger both a moderate genome-wide reinforcement

of TADs throughout the undamaged genome and an acute insulation of the damaged TADs
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themselves from the surrounding chromatin, associated with cohesin-mediated loop extrusion
arising from the DSB. Both responses are entirely ATM-dependent and suppressed by DNA-

PK.

Cohesin-mediated loop extrusion contributesto local transcriptional repression

Induction of DSBs is known to trigger a local ATM- and DNA-PK-dependent response that
elicits the transcriptional repression of the damaged genes themselves but also that of
neighboring genes’*°. However, to which extent this DSB-induced signaling spreads in cis to
repress adjacent genes is debated®!*>, A previous work performed in DIVA cells revealed that
transcriptional repression takes place within entire YH2AX-decorated megabase chromatin
domains as a function of log(distance) to DSB*. We could recapitulate such a general trend
using RNA-seq data that we generated before and after DSB induction and a log scale for the
distance to DSB (Fig. S3A). However, when looking at a distance between 100kb to 1Mb away
from the DSB, the relationship between transcriptional repression and distance to DSB was
only minor (Fig. S3B), showing that linear distance to a DSB is not a strong determinant for
transcriptional shut down. Of interest the cohesin complex has been involved in mediating
DSB-induced cis gene repression, suggesting a contribution of chromosome folding'4. We
therefore examined a potential relationship between transcriptional repression and physical
proximity to the DSB (using our Hi-C data). An example at one of the DSB induced in DIVA
cells is shown on Fig. 2A. Notably, the gene that carries the DSB showed a clear transcriptional
repression (see the left zoom, bottom panel), while a gene located 200kb downstream did not
display such transcriptional repression (middle zoom). However, further downstream (~800kb
from the DSB, still encompassed in the YH2AX domain, right zoom), another expressed gene

did show a decrease in its expression level post-DSB induction. Interestingly, this 800kb-distant
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Figure 2. Cohesin-mediated loop extrusion contributes to local DSB-induced transcriptional regulation

(A) Top panel: Genomic tracks of yH2AX ChlP-seq after DSB induction in a region of chromosome 20, DSB position is indicated by
a black arrow. Middle panel: Hi-C contact matrix showing the signal obtained after DSB induction (log2 observed/expected) and
genomic tracks of the RNA-seq signal before (-DSB, blue) and after DSB induction (+DSB, red). The DSB position is indicated with
a black arrow and a dashed black line. Bottom panel: Close-up showing differential RNA-seq (log2 ratio +DSB/-DSB, green) track
for a gene localized at the DSB site (zoom panel, left), at ~200 kb from the DSB site (zoom panel, middle) and at ~800 kb from the
DSB site (zoom panel, right). One representative experiment is shown. (B) Boxplot showing the quantification of the Hi-C contacts
between the genes located in yH2AX domains and the closest DSB. Genes that did not display transcriptional changes post-DSB
induction are shown in grey, genes that showed down-regulation following DSB induction in blue (identified by RNA-seq). P, non
parametric wilcoxon test. (C) Top panel: Genomic track of the 4C-seq signal after DSB induction using a viewpoint localized at a DSB
on chromosome 20 (red arrow). One representative experiment is shown. Bottom panel: Close up of two genomic loci located at
~400 kb from the DSB site (DNMT3B and MAPRE1), showing RNA-seq read count before (-DSB, blue) and after DSB induction
(+DSB, red), differential RNA-seq (log2 ratio +DSB/-DSB, green), and CTCF ChIP-seq (-DSB). (D) Quantification of the RNA-seq
read counts before (-DSB, blue) and after DSB induction (+DSB, red) on genes embedded in yH2AX domains and displaying a
CTCF-bound element facing toward or away from the closest DSB site, as indicated. P, non-parametric paired wilcoxon test.
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gene had enriched physical contacts with the DSB, while this was not the case for the 200kb-
distant gene (see the above Hi-C heatmap). In general, genes included in YH2AX domains that
showed downregulation post-DSB induction exhibited a higher contact frequency with the DSB
compared to genes within YH2AX domains which were not transcriptionally downregulated
following DSB (Fig. 2B). To strengthen these data, we performed 4C-seq, using as a view point
one of the DSB induced on the chromosome 20 in the DIVA system (Fig. 2C). Similarly, we
could observe for instance that DNMT3B, located 400kb away from the DSB, displayed
physical contacts with the DSB viewpoint (by 4C-seq) and was downregulated post-DSB
induction (Fig. 2C). However, the adjacent MAPRE1 gene displaying low 4C-seq signal (hence
a low interaction frequency with the DSB viewpoint), was not transcriptionally affected by the
induction of DSBs (Fig. 2C). Altogether, this suggests that the physical proximity of a gene
with the DSB in 3D, rather than the linear distance, is determining its potential to be
downregulated post-DSB induction. Notably, cohesin depletion impaired the DSB-induced
transcriptional shutdown of spatially proximal, linearly distant, DSB-neighboring genes (Fig.

S30).

The cohesin complex is known to mediate loop extrusion, that pauses at boundaries elements
such as CTCF-bound loci*. Importantly, we recently reported (see also Fig. 1) that cohesin-
mediated loop extrusion can be initiated at the DSB itself'?. We therefore hypothesized that the
presence of a CTCF-bound element could block the DSB-induced loop extrusion, therefore
bringing a DSB-neighboring gene bound by CTCEF to the physical proximity of the DSB. To
investigate this further, we compared RNA-seq data with CTCF ChIP-seq performed in DIVA
cells. Notably, within YH2AX domains, the genes downregulated following DSB showed higher
CTCF binding than unaffected genes (two examples shown Fig. 2C and Fig. S3D). To
efficiently block loop extrusion, CTCF-bound elements must be in a specific orientation relative

to the direction of loop extrusion®*2°, We therefore retrieved genes located in yYH2AX domains
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that exhibit CTCF binding by ChIP-seq and sorted them depending on the orientation of the
CTCF binding site, pointing either “towards” or “away” from the DSB. Interestingly, the genes
that encompassed a CTCF-bound element facing towards the DSB displayed transcriptional
repression following DSB, while the genes carrying a CTCF-bound element pointing away
from the DSB were left unaffected (Fig. 2D). Altogether these data support a model in which
loop extrusion that initiates from the DSB itself is able to bring distant genes in the physical
proximity with the DSB. When a CTCF-bound element faces towards the DSB, the pausing of
loop extrusion will ensure sustained physical proximity between the gene carrying the CTCF-
bound locus and the DSB that is bound by ATM, which elicits transcriptional repression.
However, when there are no CTCF-bound element or if this element is facing away from the
DSB, loop extrusion does not stop, expelling the gene outside the immediate vicinity of the

DSB itself, therefore escaping ATM-induced transcriptional shutdown.

ATM-dependent clustering of damaged TADs s cell cycleregulated and doesnot require

cohesin or DNA-PK

We further analyzed Hi-C data with respect to long-range contacts within the nuclear space. Hi-
C data revealed that DSBs cluster together (Fig. 3A), as previously observed using Capture Hi-
C'7. Such increased long range contacts take place between entire chromatin domains covered
by YH2AX and could happen between yYH2AX-decorated TADs induced on the same
chromosome (Fig. S4A) as well as on different chromosomes (Fig.S4B). Of interest, some
YH2AX domains were able to interact with more than a single other YH2AX domain (Fig. 3B,
black arrows). Notably, this ability to form clusters of multiples TADs (also known as TADs

cliques®’) upon DSB induction, correlated with YH2AX, 53BP1 and ubiquitin chains levels as
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Figure 3: Cell cycle regulated, ATM-dependent but cohesin- and DNA-PK-independent clustering of damaged-TADs.
(A) Hi-C contact matrix of the log2 (+DSB/-DSB) on a region of the chromosome 1 at two different resolutions: 250 kb (left panel)
and 100 kb (right panel). yH2AX ChlP-seq track following DSB induction is shown on the top panel and on the right. One repre-
sentative experiment is shown. (B) Hi-C contact matrix of the log2 (+DSB/-DSB) on a region of the chromosome 17 at 250 kb
resolution. yH2AX and 53BP1 ChIP-seq tracks following DSB induction are shown on the top panel and on the left. The black
arrows indicate clustering of one DSB on the chromosome 17, with several other DSBs on the same chromosome. One represen-
tative experiment is shown. (C) yH2AX domains were categorized based on their propensity to not interact with any other yH2AX
domain (single), with one other yH2AX domain (TAD-TAD) or with multiple other yH2AX domains (TAD cliques containing 3 to 6
DSBs). ChlP-seq levels of yH2AX (+DSB), 53BP1 (+DSB), H1 (log2 +DSB/-DSB) or Ubiquitin chains detected with the FK2
antibody (log2 +DSB/-DSB) within the corresponding domains were computed across each category. (D) Left panel: Hi-C contact
matrix of the log2(+DSB/-DSB) upon Ctrl (upper right) or SCC1 depletion (lower left). A region of the chromosome 1 is shown at
250 kb resolution. The yH2AX ChlIP-seq track following DSB induction is shown on the top and on the right. Right panel: magnifi-
cation of the black square, showing Hi-C contacts between the two gH2AX domains. (E) Hi-C contact matrix of the log2 (+DS-
B/-DSB) without inhibitor, with a DNA-PK inhibitor or with an ATM inhibitor as indicated. A region of the chromosome 1 is shown
with a 250 kb resolution. yH2AX ChlP-seq track following DSB induction is shown on the top. Bottom panel: magnification,
showing Hi-C contacts between the two yH2AX domains. (F) Trans interactions (log2 ratio +DSB/-DSB) between the view point
and the other DSBs (n=79) were computed from 4C-seq experiments in synchronized cells (G1, S and G2 as indicated). Three
cluster-prone DSBs, one not cluster-prone and one control undamaged locus were used as viewpoints. P, non-parametric paired
wilcoxon test.
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well as the depletion of histone H1 around DSB (Fig. 3C), which are all DSB-induced

chromatin features that occur at the scale of an entire TAD?.

We further examined the effect of cohesin depletion on damaged TAD clustering. Inspection
of individual DSBs indicated that SCC1 depletion by siRNA did not alter clustering (Fig. 3D).
Quantification of trans interactions between all DSBs also indicated that SCC1 depletion did
not modify the ability of damaged TAD to physically interact together (Fig. S4C). Additionally,
we found that inhibition of ATM compromised DSB clustering, whilst inhibiting DNA-PK

activity triggered an important increase in DSB clustering (Fig. 3E, Fig. S4D).

We previously reported that DSB clustering occurs preferentially during the G1 phase of the
cell cycle!’, in agreement with previous work using laser-induced damage coupled with live-
imaging'>. However, another recent study performed using microscopy in DIVA cells, described
DSB clustering as a process occurring specifically in post-replicative G2 cells and involved in
Homologous Recombination'®. In order to address the cell cycle regulation of DSB clustering
we turned to 4C-seq experiments. Indeed, we found that DSB clustering (i.e. damaged TAD-
TAD interaction) can be readily detected by 4C-seq when using a DSB as a view point, as
shown by the increase of 4C-seq signal observed on other DSBs induced on the genome (Fig.
S4E). Indeed, trans 4C-seq signal was significantly detected post-DSB induction on DSBs but
only when the DSB used as a viewpoint was a “clustering-prone” DSB (Fig. S4F)!”. This was
not observed using an undamaged control locus as a view point (Fig. S4F). Finally, in agreement
with our Hi-C data, 4C-seq performed upon DNA-PK inhibition also showed increased
clustering (Fig. S4G-H) further validating our ability to properly detect clustering by 4C-seq.
Importantly, 4C-seq performed before and after DSB induction using four DSBs and a control
locus as viewpoints in synchronized cells indicated that DSB clustering was readily detectable

during G1 but strongly reduced during the other cell cycle stages (Fig. 3F, Fig. S4I).
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Taken altogether, our results indicate that upon DSB formation, the TADs that carry DSBs are
able to physically contact each other in the nuclear space (i.e. cluster) in a manner that is entirely
dependent on ATM, exacerbated upon DNA-PK inhibition, and mostly independent of the
cohesin complex. Damaged TAD clustering mostly takes place in G1 and correlates with TAD-
scale DSB-induced chromatin modifications (yYH2AX, Ubiquitin accumulation and HI1

depletion) as well as 53BP1 accumulation.

A new “D” compartment is formed following DSB induction

Previous work identified the existence of two main, spatially distinct, chromatin
“compartments” that, in mammalian nuclei, correspond to active and transcriptionally
competent chromatin (the “A” compartment) and repressed heterochromatin (“B”
compartment)*®. These chromatin compartments were determined by Principal Component
Analysis (PCA) of Hi-C chromosomal contact maps and can be visualized linearly using
eigenvectors. We applied PCA analysis on differential Hi-C maps (i.e. contact matrices of
+DSB/-DSB) on each individual chromosome. The first Chromosomal Eigenvector (CEV,
PC1) allowed us to identify a DSB-induced chromatin compartment mainly on chromosomes
displaying a large number of DSBs (chrl,17 and X) (Fig. 4A, Fig. S5A). Notably, a similar
analysis on Hi-C maps generated upon DNA-PK inhibition, which impairs repair*> and
increases DSB clustering (Fig. 3), allowed to identify this compartment on more chromosomes
(such as chr6 for instance, Fig. SSA bottom panel). This compartment displayed a very strong
correlation with YH2AX-decorated chromatin following DSB (Fig. 4A-C, Fig. S5A) and was
henceforth further named “D” compartment (for DSB-induced compartment). Yet, additional
analysis revealed that the D compartment is not solely generated through the clustering of

damaged chromatin (i.e. TADs that carry DSBs and are enriched in YH2AX). Indeed, we could

11
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Figure 4. Formation of a DSB-specific «D compartment».

(A) Genomic tracks of yH2AX ChlP-seq and first Chromosomal eigenvector (CEV) computed on differential (+DSB/-DSB) Hi-C matrix
of chromosome 17 using a 100kb resolution (blue). Genomic regions displaying a positive CEV signal belong to the DSB-induced «D
compartment» (black arrows). (B) Boxplot representing the quantification of the «D compartment» signal on a 1Mb window around
the 80 best induced DSBs (red) and around 80 control undamaged regions (random, purple). P, non parametric Wilcoxon test. (C)
Pearson correlation between yH2AX ChIP-seq and D compartment (positive CEV PC1 on differential Hi-C matrices) for three biologi-
cal Hi-C replicates (Rep#1, Rep#2 and Rep#3) and the Hi-C performed in presence of DNAPK inhibitor as indicated. (D) Genomic
tracks of yH2AX (red), H3K79me2 (black) and H3K4me3 (yellow) ChlP-seq, and the first Chromosomal Eigenvector computed on the
differential Hi-C (CEV, blue). The brown squares highlight genomic regions present in D compartment that carry a DSB and are
enriched in yH2AX. In contrast the blue square shows a genomic region that is devoid in yH2AX and DSB, but is nevertheless found
in the D compartment. (E) Boxplot showing the quantification of the «D compartment» signal computed from Hi-C data (+DSB+D-
NA-PKi/-DSB) on genes that are not regulated following DSB induction (Not-regulated genes, grey), genes that are upregulated
following DSB induction (Upregulated genes, red) or genes that are downregulated following DSB induction (Downregulated genes,
blue), identified by RNA-seq. (F) RT-gPCR quantification of the expression level of four genes (RNF19B, FAS, PLK3 and GADD45A)
before and after DSB induction in cells transfected with control or SUN2 siRNA. n=4 independent experiments.
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identify chromatin domains, not containing any DSB and not decorated by YH2AX, that
associate with the D compartment after damage (Fig. 4D). Correlation analysis using
chromosomes 1,17 and X, on which the D compartment was readily detected, indicated that
non-damaged loci which tend to associate with the D compartment are enriched in H2AZac,
H3K4me3 and H3K79me?2 (Fig. S5B, Fig. 4D). Conversely, chromatin domains associated with
repressive marks such as H3K9me3 displayed a negative correlation with D compartment (Fig.
S5B). A similar trend was observed when D compartment was computed from the Hi-C data
obtained in presence of the DNA-PK inhibitor (Fig. S5B bottom panel) and correlation analysis
performed on all chromosomes showing D compartmentalization (i.e, chr 1,2,6,9,13,17,18,20
and X). Altogether our data indicate that upon DSB production on the genome, damaged TADs,
covered by YH2AX/53BP1, form a new chromatin compartment that segregates from the rest

of the genome and further recruits additional chromatin domains enriched in transcribed genes.

In order to decipher the nature of such active genes targeted to the D compartment, we further
explored the DNA motifs enriched on “D” genes compared to “non D” genes, i.e. genes
recruited to the D compartment, versus the one that do not display targeting to the D
compartment (discarding all genes directly comprised in YH2AX domains). Notably, the top
enriched motifs included OSR1, TP73, Nkx3.1 and E2F binding sites, which are tumor
suppressor and /or known to be involved in the DNA damage response (Fig. S5C)*°*,
suggesting a direct physical targeting of DNA damage responsive genes to the “D”
compartment. In agreement, visual inspection revealed that known p53 target genes which are
upregulated in DIVA cells following DSB induction were associated with the D compartment
(Fig. S5D). To test the hypothesis that DNA damage responsive genes are recruited to the D
compartment, we therefore retrieved genes that are upregulated following DSB induction using

our RNA-seq data generated before and after DSB induction. Notably, upregulated genes

displayed a higher D compartment signal than the genes that were either not regulated or
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downregulated after DSBs (Fig. 4E). Similarly, known direct p53 target genes which are
significantly upregulated after DSB in our experimental conditions displayed higher D
compartment signal compared to those unaffected (Fig. SSE) and this was also the case when
using NF-kB target genes, another major transcription factor regulating DNA damage
response*’ (Fig. S5F). In order to determine whether recruitment of those genes to the D
compartment contribute to their activation following DNA damage, we investigated the
consequence of disrupting DSB clustering (and hence formation of D compartment) by
depleting the SUN2 component of the LINC complex, previously found as a clustering
promoting factor'”!”. SUN2 depletion altered the transcriptional activation of genes found to

be upregulated and targeted to the D compartment upon DSB in DIVA cells (Fig. 4F).

Altogether these data indicate that DSB induction triggers the formation of a novel chromatin
compartment that comprises not only damaged TADs, decorated by YH2AX and 53BP1, but
also genes upregulated following DNA damage, for which targeting to D compartment is
required for optimal activation. Altogether this suggests a role of the D compartment, and hence

DSB clustering, in the activation of the DNA Damage Response.

DSB-induced reor ganization of chromosome folding can favor translocations.

Importantly, while our above data suggest a beneficial role of DSB clustering in potentiating
the DDR by allowing to directly recruit DDR genes to a novel chromatin compartment, it may
also be detrimental, since bringing two DSBs in a close proximity may fosters translocations
(illegitimate rejoining of two DSBs), as previously proposed!®. We therefore assessed by gPCR
the frequency of translocations events occurring in DIVA cells post-DSB induction, in

conditions where we found altered DSBs clustering and D compartment formation.
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Notably, translocations are increased in G1 compared to S/G2-synchronized cells (Fig. SA), in
agreement with an enhanced DSB clustering observed in G1 cells (Fig. 3F). Moreover, DNA-
PK inhibition, that increased D-compartment formation (Fig. 3E, Fig. S4D, Fig. S5A) also
strongly increased translocation frequency (Fig. 5B). On another hand, depletion of 53BP1 (Fig.
S6A), previously found to mediate repair foci phase separation®’, as well as a treatment with
1,6-hexanediol, which disrupts phase condensates (Fig. S6B), decreased translocations (Fig.
5C). Similarly, depletion of SUN2, a member of the LINC complex and of ARP2, an actin
branching factor (Fig. S6A), that we and other reported as mediating DSB clustering!” 1%,
decreased translocations (Fig. 5C). Surprisingly, depletion of the cohesin subunits SMC1 or

SCC1 also decreased translocation frequency (Fig. 5D, Fig S6C). This was unexpected since

SCCl-depleted cells do not display clustering defects (Fig. 3).

Given that the two translocations assessed by our qPCR assay are both intra-chromosomal
translocations (i.e. rejoining of two distant DSBs located on the same chromosome) we
hypothesized that translocation frequency at the intra-chromosomal level may also be regulated
by the DSB-induced loop extrusion that depends on the cohesin complex. In order to investigate
more broadly translocation events between multiple DSBs induced in the DIVA cell line, we
designed a novel multiplexed amplification protocol followed by NGS sequencing. In control
cells, we could readily detect increased translocation frequency upon induction of DSB
compared to control genomic locations (Fig. S6D). Strikingly, depletion of SCC1 decreased the
frequency of intra-chromosomal translocations, while leaving inter-chromosomal
translocations unaffected (Fig. SE). In contrast depletion of SUN2 and ARP2 decreased both
intra- and inter-chromosomal translocations (Fig. SF-G). Taken altogether these data suggest
that both the DSB-induced loop extrusion and the formation of the D-compartment through

clustering of damaged TADs, display the potential to generate translocations.
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Figure 5. DSB-induced loop extrusion and D-compartment formation drive translocations.

(A) gPCR quantification of translocations frequency for two independent translocations following DSB induction in cells synchro-
nized in the G1, S or G2 phase (n=4 independent replicates). P= paired t-test, * P<0.05, ** P<0.001, ***P<0.0005. (B) gPCR
quantification of translocations frequency for two independent translocations following DSB induction with or without DNA-PK
inhibitor (n=4 independent replicates). (C) gPCR quantification of translocations frequency for two independent translocations
following DSB induction in Control, 53BP1, SUN2 or ARP2 depleted cells or upon 1,6-Hexanediol treatment (n=3 independent
replicates). (D) As in (C) but upon Control, SMC1 or SCC1 depletion (n=4 independent replicates). (E) Intra-chromosomal (blue)
or inter-chromosomal translocations (yellow) were quantified using multiplexed amplification followed by high throughput
sequencing (amplicon-seq) between 20 different DSBs induced in DIVA cell line, upon Ctrl or SCC1 depletion (log2 siSCC1/siC-
TRL) (n=4 independent replicates). P-values, non-parametric wilcoxon test tested against p=0. intra vs inter-chromosomal,
P=paired wilcoxon test. (F) As in (E) but the quantification was performed in SUN2 depleted cells (n=4 independent replicates).
(G) As in (E) but the quantification was performed in ARP2 depleted cells (n=4 independent replicates). (H) Observed (green)
and expected (obtained through 1000 permutations) overlap between breakpoint positions of inter-chromosomal translocations
identified on cancer genomes (from (Zhang et al., 2018)) and genes targeted to the D compartment, either upregulated, downre-
gulated or not regulated following DSB induction (identified by RNA-seq) as indicated, compared to their counterparts not targe-
ted to the D compartment.
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Given our finding that additional undamaged loci (including genes upregulated following DSB
induction) can be physically targeted to the D compartment after break induction, we further
hypothesized that such a physical proximity may account for some of the translocations
observed on cancer genomes. We retrieved breakpoint positions of inter-chromosomal
translocations of 1493 individuals across 18 different cancers types (from**), and assessed their
potential overlap with genes targeted to the D compartment (reproducibly detected in the three
Hi-C replicates on chrl,17 and X, on which D compartment could be identified accurately). D-
targeted genes were further sorted as either upregulated, downregulated or not significantly
altered following DSB induction, and compared to their counterparts not targeted to the D
compartment. We found that genes that are upregulated following DSB induction and that are
targeted to the D compartment displayed a significant overlap with translocations breakpoints,
in contrast to genes that are not targeted to the D compartment (non-D) (Fig. SH). Altogether
these data indicate that the relocalization of upregulated genes during the DNA Damage
response in the DSB-induced D compartment likely accounts for some of the translocations

detected on cancer genomes.

Discussion

Our work allowed us to comprehensively decipher how chromosome folding is dynamically
rearranged following DSB, impacting both the positioning of DSB within the cell nucleus as
well as transcriptional activation and repression events which are mounted following DSB. Our
data suggest that chromosome architecture is an integral component of the DNA Damage

Response, but also acts as a double-edged sword which can challenge genomic integrity.

Based on our data, we would like to propose the following model (Fig. 6): DSBs elicit ATM-

induced loop extrusion by cohesin at the break itself, allowing to establish YH2AX on the entire
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Figure 6. Model.

(A) INTRA-TAD changes: Cohesin-dependent loop extrusion arising at DSB ensures ATM-dependent phosphorylation of H2AX
on an entire TAD, allowing fast establishment of a TAD-scale DDR focus (Arnould et al., 2021). Genes embedded in the DDR
focus that pass through the loop during the ongoing DSB-anchored loop extrusion process are not repressed. However, genes
that carry a CTCF-bound site in the proper orientation, acting as a roadblock which stops/pauses loop extrusion, are brought to
3D proximity of the DSB and hence subjected to ATM-dependent down-regulation. On the other hand, DSB-anchored loop extru-
sion also displays the potential to bring in close proximity two DSBs located on the same chromosome, which can favor the occur-
rence of intra-chromosomal translocations. (B) INTER-TAD changes: Once assembled, the decorated yH2AX/53BP1 damaged
TADs can further fuse together presumably by phase separation given previously demonstrated LLPS properties of 53BP1. This
creates a new nuclear, DSB-induced compartment, in which the DNA damage responsive genes, such as p53 targeted genes,
physically relocate. The ARP2 Actin branching factor, and the SUN2 LINC member also contribute to the formation of this com-
partment. D-compartment mainly form when DSBs persist, for example in G1, when Homologous Recombination is not available
to repair DSB induced in active loci17 or upon DNA-PK inhibition25. On the other hand, induced spatial proximity in D compart-
ment also increases the frequency of translocations between DSBs or between the DDR responsive genes.
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TAD'2. Doing so, loop extrusion can trigger transcriptional repression at a distance from DSB
sites, mainly on genes harboring CTCF sites with a specific orientation relative to the DSB.
YH2AX deposition via loop extrusion further facilitates recruitment of downstream effectors
such as MDC1 and 53BP1, which also span entire TADs. Then, 53BP1-decorated TADs can
coalesce due, at least in part, to liquid-liquid phase separation (LLPS) properties of
53BP12%?!% giving rise to a novel chromatin compartment. This DSB-induced (“D”)
compartment further recruits genes involved in the DNA damage response and contributes to
their activation. We propose that the formation of the “D” may allow to precisely tune the
magnitude of the DDR with respect to DSB load and persistency, providing a function for these
enigmatically large YH2AX/53BP1-decorated chromatin domains and to DSB clustering. Yet,
this comes at the expense of potential translocations, as both loop extrusion and coalescence of

damaged TAD are able to bring linearly distant DSBs in close physical proximity.

Chromosome folding is reorganized within TAD that experience a DSB

Our data indicate that a TAD that experiences a DSB is profoundly altered, showing enhanced
intra-TAD dynamics and isolation from neighboring TADs. The DSB itself experiences
reduced interaction with surrounding self-interacting domains and is likely to be buried within
the damaged domain. This is in good agreement with the ring-shaped, ordered circular
arrangement of adjacent chromatin surrounding the DSB recently described using super
resolution STED microscopy*®. Of importance, cohesin-mediated loop extrusion initiated at the
DSB entirely depends on ATM kinase activity. Thus, the presence of the DSB may not by itself
be sufficient to induce loop extrusion at damage sites (i.e: by halting already ongoing loop
extrusion processes by either DNA discontinuity or repair factor hindrance). Cohesin subunits

are themselves phosphorylated by ATM'?>#7, which can modify cohesin retention on the
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genome®®*°_ It is therefore tempting to speculate that cohesin phosphorylation by ATM
accounts for DSB-induced loop extrusion. Notably, DNA-PK inhibition largely enhanced DSB-
induced loop extrusion and TAD strengthening. Such a strong effect would be in agreement
with the ability of this DNA-PK inhibitor to severely impair DSB repair?, leading to persistent
breaks sustaining continuous loop extrusion. Yet, the precise mechanism underlying these
apparently antagonistic roles for the two main DDR kinases on loop extrusion at DSB and

subsequent reorganization of damaged TADs remains to be fully elucidated.

DSB-induced loop extrusion contributesto local transcriptional repression

Our data also suggest that loop extrusion is instrumental for local transcriptional repression.
Indeed, transcriptional silencing is initiated in cis to the break and mediated by RNAPII and
histone modifications, triggered by the concerted action of ATM?®, DNA-PK?"** and PARP?'.
Yet, the exact span of such transcriptional response has been subjected to debate due to
apparently conflicting results. Genome-wide RNAPII mapping could identify a clear eviction
of RNAPII occupancy for directly damaged genes but not necessarily for DSB-surrounding
genes”® and RNA-seq experiments (using the I-Ppol system in mouse cells) showed that overall
transcription is maintained in YH2AX domains following DSB induction®?. However, inducing
DSBs at ~10kb from a reporter gene with FoklI indicated that DSB can inhibit transcription at
such a distance?® and transcriptome analysis by RNAPII mapping and Bru-seq suggested a
correlation between the distance to DSB and the extent of transcriptional shutdown within
yH2AX domains2. Here we reconcile these data, by showing that downregulated genes within
YH2AX domains exhibit 3D proximity with the DSB. Our results suggest that during loop
extrusion, adjacent genes are brought within physical proximity of the DSB. The presence of a

CTCF-bound locus in the appropriate orientation relative to the DSB would halt the extrusion
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process long enough, resulting in sustained proximity of the CTCF-bound gene with ATM (for
which binding is restricted to the immediate vicinity to the DSB'?). ATM could then elicit
transcriptional silencing through its effect on chromatin by promoting deposition of repressive
histone modifications such as ubiquitylation of H2A?®, or removal of activating marks such
H3K4me3>. Conversely, genes that do not carry a CTCF-bound locus or a CTCF site but in
the wrong orientation, could pass through and be expelled at a physical distance of the DSB,
therefore escaping ATM-mediated transcription silencing. This model is in line with recent data
identifying the cohesin complex, and thus chromosome folding, as a main player in the local
transcriptional silencing near DSB'#. More broadly, this highlights the fact that chromosome
architecture may regulate transcription in many different ways. Indeed, loop extrusion is largely
considered to favor or restrict contacts between promoters and regulatory elements such as
enhancers®. Whether this ability of cohesin to “pull” genes or chromatin segments towards
localized repressive nuclear microenvironment in stress conditions other that DNA damage will

require further studies.

DSBsinduce the formation of a novel chromatin compartment

Importantly, we found that following DSB induction, YH2AX/53BP1-decorated TADs further
hold the capacity to coalesce, in agreement with previous live imaging studies showing DSB
clustering/repair foci fusion'>1618:20.25 Notably, clustering of DSBs takes place between entire
YH2AX/53BP1-decorated domains and indeed correlates with other DSB-induced chromatin
modifications that encompass the entire TAD, such as the depletion of the histone Hlor the
accumulation of ubiquitin chains®. Furthermore, this DSB clustering mostly occurs in G1 (Fig.

3F), in agreement with previous imaging data'>!”.
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PCA analysis on Hi-C matrices previously allowed to discover the existence of the two main
chromatin compartments (“A” and “B”). This A/B compartmentalization is giving rise to the
so-called “plaid pattern” on Hi-C maps. The B compartment (heterochromatic foci) has been

1°>3¢ and more

suggested to arise from liquid-liquid phase separation (LLPS) promoted by HP
generally, chromosome organization at the supermegabase scale is believed to stem from phase
separation’’8, Here, using a similar approach, we uncovered a novel “D” compartment
specifically induced following DSB production on the genome. “D” compartment would arise
when YH2AX/53BP1-decorated domains established by loop extrusion self-segregate from the
rest of chromatin at least in part thanks to the LLPS properties of 53BP12%2!45, In the context
of more permanent damage, such as upon DNA-PK inhibition (which triggers a strong repair
defect®), or in G1 (where DSB in active genes are left unrepaired!’), DSB would sustain

continuous loop extrusion and YH2AX/53BP1 accrual, further fostering LLPS-mediated D-

compartment formation and DSB clustering.

Since SUN2 (a component of the Nuclear Envelope) and ARP2/3 (actin organizers) were shown
to mediate DSB clustering'7"9, the contribution of the NE and the nuclear skeleton in the
formation of the D compartment, will require additional investigations. Of note, the interaction
between phase-separated heterochromatic regions (B compartment) and the nuclear lamina was
found to be essential to build the conventional chromosome architecture in nuclei’®, suggesting
that a similar mechanism might apply for the formation of the DSB-induced chromatin

compartment.

The D compartment participatesin the DDR

Previous work identified 53BP1 as critical for p53 target genes activation® and disrupting

53BP1 droplet formation was found to alter checkpoint activation®’. Conversely, enhanced
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53BP1 phase separation led to an elevated p53 response® as did the loss of TIRR, a protein that
binds the Tudor domain of 53BP1 and regulates its association to DSBs®!%2. Altogether these
studies indicated that the formation of 53BP1 foci is both necessary and sufficient to activate
the p53 response. Here we found that p53-responsive genes are targeted to the D compartment
composed of fused 5S3BP1 foci. Our data suggest that such a physical targeting of DNA damage
responsive genes is instrumental for their regulation, given that impaired DSB clustering
following SUN2 depletion triggered decreased transcriptional activation of DDR genes.
Notably, this was not only the case for p53-responsive genes, but also for a number of other
upregulated genes. This relocation of DDR genes within the same compartment as damaged
chromatin could allow to precisely tune the magnitude of the DDR with respect to the actual
DSB load. Furthermore, this observation may provide a rationale for why so many transcription
factors (including p53) were found recruited at DSBs repair foci®®. While initially thought to
allow chromatin remodeling in order to enhance DSB repair, we rather suggest that TF
recruitment to DSB repair foci reflects the relocalization of DDR genes within the D
compartment (hence at physical proximity of the DSB). We believe that the same concept may
also applies to 53BP1 bodies, that form in G1 following replicative stress during the previous
S-phase, which were initially described as transcriptional bodies (or OPT bodies for Oct-1, PTF,

transcription)®63,

DSB-induced remodeling of chromosome folding contributeto translocations

Numerous reports identified both transcriptional activity and chromosome folding as critical
regulator of translocations, due to their key contribution in the generation of endogenous
DSBs% % Beyond its influence on DNA fragility, spatial organization of chromosomes also

hold the potential to bring two DSBs in close 3D proximity. In agreement, DSB clustering was
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found as being a key determinant for the biogenesis of translocations between two I-Scel
endonuclease-induced breaks'®. In a different context, chromosome folding, and more
specifically loop extrusion, also determines the rejoining of distant DNA ends during V(D)J

recombination and antibody class switch recombination®"!

. Our study further indicates a
major influence of DSB-induced chromosomal architecture in the generation of translocations,
with DSB-induced loop extrusion mediating intra-chromosomal translocations and D
compartment increasing both intra- and inter-chromosomal translocations. More importantly,
we found that the genes upregulated in response to DSB and relocated to the D compartment
displayed significant overlap with translocation breakpoints identified by whole genome
sequencing in patient cancer samples. In agreement with an increased occurrence of structural
variants on tumor suppressor genes**, we propose that the physical targeting of DNA damage
responsive genes to the D compartment, by bringing DSBs and DDR genes in close spatial
proximity, may occasionally trigger deleterious rearrangements on genes involved in the

control of cell proliferation and apoptosis upon DNA damage, and may hence act as a critical

driver of oncogenesis by disrupting the integrity of tumor suppressor genes.
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M ethods

Cdll culture and treatments

DIVA (AsiSI-ER-U20S)?® and AID-DIVA (AID-AsiSI-ER-U20S)’? cells were grown in
Dubelcco’s modified Eagle’s medium (DMEM) supplemented with 10% SVF (Invitrogen),
antibiotics and either 1 pg/mL puromycin (DIVA cells) or 800 pg/mL G418 (AID-DIVA cells)
at 37 °C under a humidified atmosphere with 5% CO2. To induce DSBs, cells were treated with
300nM 40HT (Sigma, H7904) for 4 h. For ATM or DNA-PK inhibition, cells were pretreated
for 1 h respectively with 20pM KU-55933 (Sigma, SML1109) or 2uM NU-7441 (Selleckchem,
S52638) and during subsequent 4OHT treatment. Treatment with 10% 1,6-hexanediol (Sigma,
240117) was performed for 3 min before the end of the 4OHT treatment. For cell
synchronization, cells were incubated for 18 h with 2 mM thymidine (Sigma, T1895), then
released during 11 h, followed by a second thymidine treatment for 18 hr. S, G2 and G1 cells
were then respectively treated with OHT at, 0, 6 or 11 h following thymidine release and
harvested 4 h later. siRNA transfections were performed using the 4D-Nucleofector and the SE
cell line 4D-Nucleofector X kit L (Lonza) according to the manufacturer’s instructions, and
subsequent treatment(s) were performed 48 h later. siRNA transfections were performed using
a control siRNA (siCTRL): CAUGUCAUGUGUCACAUCU; or using a siRNA targeting
SccCl (siSCC1): GGUGAAAAUGGCAUUACGG; or SMCl1 (siSMC1):
UAGGCUUCCUGGAGGUCACAUUUAA; or 53BP1 (si53BP1):
GAACGAGGAGACGGUAAUA; or SUN2 (siSUN2): CGAGCCTATTCAGACGTTTCA; or

ARP2 (siARP2): GGCACCGGGUUUGUGAAGU.

Translocation assay
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Translocation assays after siRNA transfection or 1,6-Hexanediol treatment were performed at
least in triplicates in AID-DIVA cells as described in’?. Translocation assay in synchronized
cells was performed in DIVA cells following a 4OHT treatment (n=4 biological replicates). Two
different possible translocations between different AsiSI sites were assessed by qPCR using the
following primers: Translocationl_Fw: GACTGGCATAAGCGTCTTCG,
Translocationl Rev: TCTGAAGTCTGCGCTTTCCA, Translocation2 Fw:
GGAAGCCGCCCAGAATAAGA, Translocation2_Rev: TCTGAAGTCTGCGCTTTCCA.

Results were normalized using two control regions, both far from any AsiSI sites and YH2AX

domain using the following primers: Ctrl_chrl_82844750_Fw:
AGCACATGGGATTTTGCAGG, Ctrl_chrl_82844992 Rev:
TTCCCTCCTTTGTGTCACCA, Ctrl_chr17_9784962_Fw:
ACAGTGGGAGACAGAAGAGC, Ctrl_chr17_9785135_Rev:

CTCCATCATCGCACCCTTTG. Normalized translocation frequencies were calculated using

the Bio-Rad CFX Manager 3.1 software69.

Amplicon —seq

AID-DIvVA cells were treated with or without 300nM 4OHT for 4 h followed by treatment with
indole-3-acetic acid for 14 h. Cells were then lysed in cytoplasmic lysis buffer (50mM HEPES
pH7.9, 10mM KCI12, 1.5mM MgCl2, 0.34M sucrose, 0.5% triton X-100, 10% glycerol, ImM
DTT) for 10 minutes on ice, then washed once in cytoplasmic lysis buffer before lysis in
genomic extraction buffer (SOmM Tris pH8.0, SmM EDTA, 1% SDS, 0.5mg/mL proteinase K).
Lysate was incubated at 60°C for 1 h. Genomic DNA was then ethanol precipitated on ice for
1h, pelleted at 19,000g for 20 min and washed twice in 75% ethanol. Genomic DNA was then
used in a multiplex PCR reaction that amplified 25 target sites; 20 AsiSI cut sites and 5 uncut

control sites (Supplementary Table 1). Amplicons were size selected using SPRIselect beads
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(Beckman, B23318) and subjected to DNA library preparation via the NEBNext Ultra II kit
(NEB, E7645L). Libraries were pooled at equimolar concentrations and sequenced via an
Illumina NextSeq 500 system using paired end 150 cycles. The data was analyzed via our
custom tool mProfile, available at github.com/aldob/mProfile. This identified the genomic
primers used in the original genomic PCR reaction to amplify each read in the pair. Translocated
reads were therefore identified as those where each read in a pair was amplified by a different
primer set, and this was normalized to the total reads that were correctly amplified by these

primer sets.

RT-gPCR

RNA was extracted from fresh DIVA cells before and after DSB induction using the RNeasy
kit (Qiagen). RNA was then reverse transcribed to cDNA using the AMV reverse transcriptase
(Promega, M510F). qPCR experiments were performed to assess the levels of cDNA using
primers targeting RPLPO (FW: GGCGACCTGGAAGTCCAACT; REV:
CCATCAGCACCACAGCCTTC), GPSM2 (FW: GTAAAGGACTGGATTGGCACA; REV:
CTTCCAAGGCCAGCTCTAGG), DNMT3B (FW: GGCCACCTTCAATAAGCTCG; REV:
GTTGCGTGTTGTTGGGTTTG), RNF19B (FW: CATCAAGCCATGCCCACGAT; REV:
GAATGTACAGCCAGAGGGGC), PLK3 (FW: GCCTGCCGCCGGTTT; REV:
GTCTGACGTCGGTAGCCCG), FAS (FW: ATGCACACTCACCAGCAACA; REV:
AAGAAGACAAAGCCACCCCA) or GADD45A (FW: ACGATCACTGTCGGGGTGTA;
REV: CCACATCTCTGTCGTCGTCC). cDNA levels were then normalized with RPLPO

cDNA level, then expressed at the percentage of the undamaged condition.

| mmunofluor escence

DIVA cells were grown on glass coverslips and fixed with 4% paraformaldehyde during 15 min

at room temperature. Permeabilization step was performed by treating cells with 0,5% Triton
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X-100 in PBS for 10 min then cells were blocked with PBS-BSA 3% for 30min. Primary
antibodies targeting RNA Poll (Santa Cruz sc48385) or PML (Santa Cruz sc-966 (PG-M3))
were diluted 1:500 in PBS-BSA 3% and incubated with cells overnight at 4°C. After washes in
1X PBS, cells were incubated with anti-mouse secondary antibody (conjugated to Alexa 594 or
Alexa 488, Invitrogen), diluted 1:1000 in PBS-BSA 3%, for 1h at room temperature. After a
DAPI staining, Citifluor (Citifluor, AF-1) was used for coverslips mounting. Images were
acquired with the software MetaMorph, using the 100X objective of a wide-field microscope

(Leica, DM6000), equipped with a camera (DR-328G-C01-SIL-505, ANDOR Technology).

Western Blot

Western Blot experiments were performed as in'? using primary antibody targeting SUN2
(Abcam ab124916 1:1000), ARP2 (Abcam ab128934 1:1000), 53BP1 (Novus Biologicals

NB100-305 1:1000), SCC1 (Abcam ab992 1:500) or SMC1 (Abcam ab75819 1:1000).

RNA-seq

RNA-seq was performed as described in”>. RNA-seq were mapped in paired-end to a custom
human genome (hg19 merged with ERCC92) using STAR. Count matrices were extracted using
htseq-count with union as resolution-mode and reverse strand mode. Differential expression
analysis was made on the count matrix using edgeR with two replicates per condition and
differential genes were determined with log-ratio test (LRT). Whole genome coverage was
computed using deeptools and bamCoverage to generate bigwig using bam files (without PCR
duplicate suppression). Using a cutoff of 0.1 for the adjusted p-value and 0.5 log2 fold-change
(~41% increase/decrease of expression), we were able to determine 286 up-regulated and 125
down-regulated genes with 11 of them directly damaged by a DSB. Differential coverage
between two conditions was performed using BamCompare from deeptools with setting binsize

parameter at SObp. To test the relationship between expression, change after damage (+DSB)
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and genomic distance we computed the distance with DSB for genes inside damaged TADs
(N=715). Genes were divided into distance category, either 5 (Fig. S3A) to test log-log linear
relation with distance, or 9 (Fig. S3B) to test log-linear relation with distance. Log2FC was

calculated by edgeR in differential expression analysis.

4C-seq

4C-seq experiments performed in synchronized cells or before and after DSB induction upon
DNA-PK inhibition were performed as in'2. Briefly, 10-15x10° DIVA cells per condition were
cross-linked, lysed and digested with Mbol (New England Biolabs). DNA ligation was
performed using the T4 DNA ligase (HC) (Promega), and ligated DNA was digested again
using Nlalll (New England Biolabs). Digested DNA was religated with the T4 DNA ligase
(HC) (Promega) before to proceed to 4C—seq library preparation. 16 individual PCR reactions
were performed in order to amplify ~800ng of 4C-seq template, using inverse primers including
the Illumina adaptor sequences and a unique index for each condition (Supplementary Table
2). Libraries were pooled and sent to a Nextseq500 platform at the [2BC Next Generation

Sequencing Core Facility (Gif-sur-Yvette).

4C-seq data were processed as described in'2. Briefly, bwa mem was used for mapping and
samtools for sorting and indexing. A custom R script
(https://github.com/bbcf/bbcfutils/blob/master/R/smoothData.R) was used to build the
coverage file in bedGraph format, to normalize using the average coverage and to exclude the
nearest region from each viewpoint. Differential 4C-seq data were computed using
BamCompare from deeptools with binsize=50bp. Average of total Trans interactions between
viewpoints and DSB were then computed using a IMb window around the breaks (80 best) and

after exclusion of viewpoint-viewpoint (Cis) interactions.
Hi-C
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Hi-C data obtained before and after DSB induction and upon CTRL or SCC1 depletion in DIVA
cells were retrieved from'?. Hi-C experiments with or without DSB induction and upon ATM
or DNA-PK inhibition were performed in DIVA cells as in'2. Briefly, 1 million cells were used
per condition. Hi-C libraries were generated using the Arima Hi-C kit (Arima Genomics) by
following the manufacturer instructions. DNA was sheared to an average fragment size of 350-
400 pb using the Covaris S220 and sequencing libraries were prepared on beads using the NEB
Next Ultra I DNA Library Prep Kit for [llumina and NEBNext Multiplex Oligos for Illumina

(New England Biolabs) following instructions from the Arima Hi-C Kkit.

Hi-C data analyses

Hi-C heatmaps. Hi-C reads were mapped to hgl9 and processed with Juicer using default
settings (https://github.com/aidenlab/juicer). Hi-C count matrices were generated using Juicer
at multiple resolutions: 100 kb, 50 kb, 25 kb, 10 kb and 5 kb. Hi-C heatmaps screenshots were
generated using Juicebox (https://github.com/aidenlab/Juicebox/wiki/Download). Aggregate
heatmaps (Fig. 1E, S1C, S2A, S2C) were computed on a set of sub-matrices extracted from
originals observed Hi-C matrices at 50kb resolution or 100kb resolution (Fig. S2C). Region of
5SMb around DSBs (80 best) (Fig. 1E) or 5000 random regions (Fig. S1C, S2A, S2C) were
extracted and then averaged. Log2 ratio was then computed using Hi-C counts (+DSB/-DSB)

and plotted as heatmaps.

Cis Contacts Quantification. For cis contact quantification (Fig. 1B, 1G, S1B, S2B), interaction
within YH2AX domains (-0.5/+0.5Mb around 80 best DSBs) were extracted from the observed
Hi-C matrix at 100kb resolution, and log2 ratio was computed on damaged vs undamaged Hi-
C counts (+DSB/-DSB). Adjacent windows (-1.5Mb-0.5Mb and +0.5Mb-1.5Mb around 80 best
DSBs) were retrieved to quantify interactions in adjacent undamaged domains or between

damaged domains and undamaged domains (for Fig.1B and Fig. S1B). Boxplots: Centre line,
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median; box limits, first and third quartiles; whiskers, maximum and minimum without outliers;
points, outliers. Significance was calculated using non-parametric Wilcoxon test. For Fig. S1D,
contact probability of Hi-C bins was plotted as a function of distance, using observed Hi-C
matrix, for both conditions (+DSB and -DSB). For each bin on the chromosome 1, interactions
with all the other bins was computed, averaged by distance, and mean interaction was plotted
as a function of distance. Bins inside 1Mb domains around DSBs were removed from the
computation, in order to study the DNA damage response on undamaged loci. For Fig 2B,
interaction between genes inside YH2AX domains (+/- 1Mb around DSB) and the closest DSB
were computed using damaged (+DSB) Hi-C contact matrix at Skb resolution. Genes were then

sorted between down-regulated and unchanged using RNA-seq count data (from htseq-count).

Insulation score and Loop strength. Insulation score was computed using Hi-C matrices at 50
kb resolution with matrix2insulation.pl (https://github.com/dekkerlab/crane-nature-2015). As
parameters, we used is=800000 and ids=100000. For the differential loop strength (Fig. S1E)
loops were called using Juicer Tools HICCUPS and loop strength was computed as the P2M
(Peak to Mean) the ratio of the central pixel to the mean of the remaining pixels using Juicer
Tools APA (from enhancement.txt file) as described in'>2. Loops encompassed within -
IMb/+1Mb around DSBs were removed in order to focus the analysis on undamaged and
YH2AX negative genomic loci (N=2733 loops). Differential loop-strength is the log2 ratio
between loop-strength +DSB/-DSB. Loops were then sorted by number of DSBs inside their
chromosome and plotted independently as boxplots. Boxplots: Centre line, median; box limits,

first and third quartiles; whiskers, maximum and minimum without outliers; points, outliers.

CTCF binding site analysis. For Fig. 2D, genes encompassed in YH2AX domains (n=715) and
carrying an annotated CTCF motif located in a 2kb window around their promoter, which
displayed significant CTCF binding in DIVA cells (determined by peak calling using MACS2

with default setting and using an input ChIP-seq) were selected (number of genes in YH2AX
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domains with CTCF motif and occupied by CTCF=198). CTCF sites orientation was next
determined based on the relative position to the DSB and its strand. CTCF sites upstream DSB
and with forward orientation (“+”) were classified as “toward”, with reverse orientation (*-”)
classified as “away”. On the opposite, CTCF sites downstream a DSB were classified as “away”
if in forward orientation and “toward” in reverse. RNA-seq average signal on exons was then
extracted for genes overlapping with “toward” and “away CTCEF sites. Ambiguous genes (i.e.
carrying CTCF motifs in both toward and away orientation) were removed from the analysis.
Boxplots: Centre line, median; box limits, first and third quartiles; whiskers, maximum and

minimum without outliers; points, outliers.

Trans contact quantification. To determine interaction changes in frans (inter-chromosomal)
(Fig. S4C, S4D), we built the whole-genome Hi-C matrix for each experiment by merging
together all chr-chr interaction matrices using Juicer and R. The result is a genome matrix with
33kx33k bin interactions for 100kb resolution. Interactions between bins inside damaged TADs
(240X240 for 80 DSBs) were extracted and counted for each condition, log2 ratio was
calculated on normalized count (cpm), and plotted as boxplots. Boxplots: Centre line, median;
box limits, first and third quartiles; whiskers, maximum and minimum without outliers; points,

outliers.

TAD Cliques. TAD Cliques were computed using the igraph R package on an undirected graph
representing DSB clustering. This graph was computed on the differential Hi-C matrix (+DSB/-
DSB) counts, at 500 kb resolution, considering a change of ~86% of interaction (0.9 in log2)
as between two DSBs as a node on the graph. Averaged signal of ChIP-seq values
(53BP1/yH2AX/H1/Ubiquitin FK2) were then computed for each categories of cliques using

500kb windows around DSB.
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D compartment. To identify the D compartment, we retrieved the first component (PC1) of a

damaged
undamaged

PCA made on the differential observed Hi-C matrix log2 ( ) at 100kb resolution.

Each matrix was extracted from the .hic files using Juicer and the ratio was computed bin per
bin. Pearson Correlation matrices were then computed for each chromosome, and PCA was
applied on each matrix. The first component of each PCA was then extracted and correlated
with the positions of DSB. A PC1 showing a positive correlation with DSB was then called D
compartment, and PC1 showing negative correlation with DSBs were multiplied by -1. We
were able to extract the D compartment on chromosomes 1,17 and X for +DSB/-DSB and
chromosomes 1,2,6,9,13,17,18,20 and X for +DSB/-DSB in DNA-PKi condition. D
compartment (first component of the PCA) was converted into a coverage file using rtracklayer
R package. Using the same package, D compartment value was computed around DSBs and
genes at 100kb resolution, and plotted as boxplot. Boxplots: Centre line, median; box limits,

first and third quartiles; whiskers, maximum and minimum without outliers; points, outliers.

Transcription factor motif analysis. TF-binding motifs were extracted on the promoter regions
(-500bp/TSS) of genes with positive value of D compartment (2161) vs genes with negative
value (2112) using motifmatchr and TFBSTools R packages on JASPAR2020 database. Motifs
were sorted by significance using fisher exact test and adjusted with Benjamini-Hochberg
procedure between motifs found on gene inside the D compartment versus genes outside D
compartment. p53 direct target genes were retrieved from’ (n=350). p53 target genes
encompassed in -1/+1Mb windows around DSBs were excluded and only genes located on chr
1,2,6,9,13,17,18,21, where D compartment was accurately identified in DNA-PKi conditions
were kept for analysis. These genes were further categorized as upregulated or not regulated

using our RNA-seq dataset.
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Translocation breakpoints. For translocation breakpoints, data from* were retrieved, and only
breakpoints for interchromosomal structural variant selected (N=28051). Genes reproducibly
enriched in Compartment D in the three biological replicates, on chrl, 17a and X (N=604) as
well as genes not enriched in Compartment D (N=1439) were retrieved. The significance of the
overlap between genes and breakpoints was determined using the regionR package using
resampling test with PermTest. Briefly, we selected 1000 times a control set of genes, with
same size and on the same chromosome as our original gene set. We tested the overlap between
each genes and breakpoints, to determine a distribution of the number of overlaps between
control set and breakpoints. We further tested if the overlap between our gene set (D
compartment or non D compartment) and breakpoints was significant, by counting the number

of times we got more overlap in control than in our gene set.
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FiguresLegends

Figure 1: Cohesin and ATM-dependent TAD reinforcement in response to DSBs.

(A) Hi-C contact matrix of the log2 (+DSB/-DSB) in DIVA cells. A region of the chromosome
1 is shown at three different resolutions: 250 kb (left panel), 100 kb (middle panel) and 25 kb
(right panel). The YH2AX ChIP-seq signal following DSB induction is shown on the top panel
and indicates the DSBs position. The red square highlights a damaged TAD, within which cis
interactions are enhanced, while the blue square highlights decreased interaction between the

damaged TAD and its adjacent TAD. One representative experiment is shown.

(B) Boxplot showing the differential Hi-C read counts (as (log2 +DSB/-DSB)) within YH2AX
domains containing the 80 best induced DSBs (red) or between these 80 damaged domains and
their adjacent chromatin domains (blue). P-values, non-parametric wilcoxon test tested against

u=0.

(C) Hi-C contact matrix of log2 (+DSB/-DSB) on a region located on chromosome 17 at 50 kb
resolution. The contacts engaged by the DSB itself are indicated with a black arrow. YH2AX

ChIP-seq track (+DSB) is shown on the top panel. One representative experiment is shown.

(D) Hi-C contact matrix of the log2(+DSB/-DSB) without inhibitor (top panel), with DNA-PK
inhibitor (middle panel) or with ATM inhibitor (bottom panel). A damaged region of the
chromosome 1 is shown at a 25 kb resolution. Grey track represents the insulation score pre-

existing to DSB induction (from Hi-C —DSB)

(E) Averaged Hi-C contact matrix of the log2 (+DSB/-DSB) in untreated cells (left panel), upon
DNA-PK inhibition (middle panel) or upon ATM inhibition (right panel), centered on the 80

best-induced DSBs (50 kb resolution on a 5 Mb window).
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(F) Hi-C contact matrix of the log2(+DSB/-DSB) on a region located on chromosome 1 at a 50

kb resolution in DIVA cells transfected with a control siRNA or a siRNA directed against SCC1.

(G) Boxplot showing the differential Hi-C read counts (log2 +DSB/-DSB) within the 80 best
YH2AX domains in Control or SCC1-depleted conditions. P-values, non-parametric wilcoxon

test tested against p=0. siSCC1 vs siCTRL, P=paired wilcoxon test.

Figure 2. Cohesin-mediated loop extrusion contributes to local DSB-induced

transcriptional regulation

(A) Top panel: Genomic tracks of YH2AX ChIP-seq after DSB induction in a region of
chromosome 20, DSB position is indicated by a black arrow. Middle panel: Hi-C contact matrix
showing the signal obtained after DSB induction (log2 observed/expected) and genomic tracks
of the RNA-seq signal before (-DSB, blue) and after DSB induction (+DSB, red). The DSB
position is indicated with a black arrow and a dashed black line. Bottom panel: Close-up
showing differential RNA-seq (log2 ratio +DSB/-DSB, green) track for a gene localized at the
DSB site (zoom panel, left), at ~200 kb from the DSB site (zoom panel, middle) and at ~800

kb from the DSB site (zoom panel, right). One representative experiment is shown.

(B) Boxplot showing the quantification of the Hi-C contacts between the genes located in
YH2AX domains and the closest DSB. Genes that did not display transcriptional changes post-
DSB induction are shown in grey, genes that showed down-regulation following DSB induction

in blue (identified by RNA-seq). P, non parametric wilcoxon test.

(C) Top panel: Genomic track of the 4C-seq signal after DSB induction using a viewpoint
localized at a DSB on chromosome 20 (red arrow). One representative experiment is shown.

Bottom panel: Close up of two genomic loci located at ~400 kb from the DSB site (DNMT3B
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and MAPRE]I), showing RNA-seq read count before (-DSB, blue) and after DSB induction
(+DSB, red), differential RNA-seq (log2 ratio +DSB/-DSB, green), and CTCF ChIP-seq (-

DSB).

(D) Quantification of the RNA-seq read counts before (-DSB, blue) and after DSB induction
(+DSB, red) on genes embedded in YH2AX domains and displaying a CTCF-bound element
facing toward or away from the closest DSB site, as indicated. P, non-parametric paired

wilcoxon test.

Figure 3: Cell cycleregulated, ATM-dependent but cohesin- and DNA-PK -independent

clustering of damaged-TADs.

(A) Hi-C contact matrix of the log2 (+DSB/-DSB) on a region of the chromosome 1 at two
different resolutions: 250 kb (left panel) and 100 kb (right panel). YH2AX ChIP-seq track
following DSB induction is shown on the top panel and on the right. One representative

experiment is shown.

(B) Hi-C contact matrix of the log2 (+DSB/-DSB) on a region of the chromosome 17 at 250 kb
resolution. YH2AX and 53BP1 ChIP-seq tracks following DSB induction are shown on the top
panel and on the left. The black arrows indicate clustering of one DSB on the chromosome 17,

with several other DSBs on the same chromosome. One representative experiment is shown.

(C) YH2AX domains were categorized based on their propensity to not interact with any other
YH2AX domain (single), with one other YH2AX domain (TAD-TAD) or with multiple other
YH2AX domains (TAD cliques containing 3 to 6 DSBs). ChIP-seq levels of YH2AX (+DSB),

53BP1 (+DSB), H1 (log2 +DSB/-DSB) or Ubiquitin chains detected with the FK2 antibody

(log2 +DSB/-DSB) within the corresponding domains were computed across each category.
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(D) Left panel: Hi-C contact matrix of the log2(+DSB/-DSB) upon Ctrl (upper right) or SCC1
depletion (lower left). A region of the chromosome 1 is shown at 250 kb resolution. The YH2AX
ChIP-seq track following DSB induction is shown on the top and on the right. Right panel:

magnification of the black square, showing Hi-C contacts between the two YH2AX domains.

(E) Hi-C contact matrix of the log2 (+DSB/-DSB) without inhibitor, with a DNA-PK inhibitor
or with an ATM inhibitor as indicated. A region of the chromosome 1 is shown with a 250 kb
resolution. YH2AX ChIP-seq track following DSB induction is shown on the top. Bottom panel:

magnification, showing Hi-C contacts between the two YH2AX domains.

(F) Trans interactions (log2 ratio +DSB/-DSB) between the view point and the other DSBs
(n=79) were computed from 4C-seq experiments in synchronized cells (G1, S and G2 as
indicated). Three cluster-prone DSBs, one not cluster-prone and one control undamaged locus

were used as viewpoints. P, non-parametric paired wilcoxon test.

Figure 4. Formation of a DSB-specific «kD compartment».

(A) Genomic tracks of YH2AX ChIP-seq and first Chromosomal eigenvector (CEV) computed
on differential (+DSB/-DSB) Hi-C matrix of chromosome 17 using a 100kb resolution (blue).
Genomic regions displaying a positive CEV signal belong to the DSB-induced «D

compartment» (black arrows).

(B) Boxplot representing the quantification of the «<D compartment» signal on a 1IMb window
around the 80 best induced DSBs (red) and around 80 control undamaged regions (random,

purple). P, non parametric Wilcoxon test

36



831

832

833

834

835

836

837

838

839

840

841

842

843

844

845

846

847

848

849

850

851

852

(C) Pearson correlation between YH2AX ChIP-seq and D compartment (positive CEV PC1 on
differential Hi-C matrices) for three biological Hi-C replicates (Rep#1, Rep#2 and Rep#3) and

the Hi-C performed in presence of DNAPK inhibitor as indicated.

(D) Genomic tracks of YH2AX (red), H3K79me2 (black) and H3K4me3 (yellow) ChIP-seq,
and the first Chromosomal Eigenvector computed on the differential Hi-C (CEV, blue). The
brown squares highlight genomic regions present in D compartment that carry a DSB and are
enriched in YH2AX. In contrast the blue square shows a genomic region that is devoid in YH2AX

and DSB, but is nevertheless found in the D compartment.

(E) Boxplot showing the quantification of the «D compartment» signal computed from Hi-C
data (+DSB+DNA-PKi/-DSB) on genes that are not regulated following DSB induction (Not-
regulated genes, grey), genes that are upregulated following DSB induction (Upregulated
genes, red) or genes that are downregulated following DSB induction (Downregulated genes,

blue), identified by RNA-seq.

(F) RT-qPCR quantification of the expression level of four genes (RNFI19B, FAS, PLK3 and
GADDA45A) before and after DSB induction in cells transfected with control or SUN2 siRNA.

n=4 independent experiments.

Figure 5. DSB-induced loop extrusion and D-compartment formation drive

translocations.

(A) gqPCR quantification of translocations frequency for two independent translocations
following DSB induction in cells synchronized in the G1, S or G2 phase (n=4 independent

replicates). P= paired t-test, * P<0.05, ** P<0.001, ***P<0.0005
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(B) qPCR quantification of translocations frequency for two independent translocations

following DSB induction with or without DNA-PK inhibitor (n=4 independent replicates).

(C) gPCR quantification of translocations frequency for two independent translocations
following DSB induction in Control, 53BP1, SUN2 or ARP2 depleted cells or upon 1,6-

Hexanediol treatment (n>3 independent replicates).

(D) As in (C) but upon Control, SMC1 or SCCI1 depletion (n=4 independent replicates).

(E) Intra-chromosomal (blue) or inter-chromosomal translocations (yellow) were quantified
using multiplexed amplification followed by high throughput sequencing (amplicon-seq)
between 20 different DSBs induced in DIVA cell line, upon Ctrl or SCC1 depletion (log2
siSCC1/siCTRL) (n=4 independent replicates). P-values, non-parametric wilcoxon test tested

against pu=0. intra vs inter-chromosomal, P=paired wilcoxon test.

(F) As in (E) but the quantification was performed in SUN2 depleted cells (n=4 independent

replicates).

(G) As in (E) but the quantification was performed in ARP2 depleted cells (n=4 independent

replicates).

(H) Observed (green) and expected (obtained through 1000 permutations) overlap between
breakpoint positions of inter-chromosomal translocations identified on cancer genomes (from
(Zhang et al., 2018)) and genes targeted to the D compartment, either upregulated,
downregulated or not regulated following DSB induction (identified by RNA-seq) as indicated,

compared to their counterparts not targeted to the D compartment.

Figure 6. Moddl.

38



875

876

877

878

879

880

881

882

883

884

885

886

887

888

889

890

891

892

893

(A) INTRA-TAD changes: Cohesin-dependent loop extrusion arising at DSB ensures ATM-
dependent phosphorylation of H2AX on an entire TAD, allowing fast establishment of a TAD-
scale DDR focus (Arnould et al., 2021). Genes embedded in the DDR focus that pass through
the loop during the ongoing DSB-anchored loop extrusion process are not repressed. However,
genes that carry a CTCF-bound site in the proper orientation, acting as a roadblock which
stops/pauses loop extrusion, are brought to 3D proximity of the DSB and hence subjected to
ATM-dependent down-regulation. On the other hand, DSB-anchored loop extrusion also
displays the potential to bring in close proximity two DSBs located on the same chromosome,

which can favor the occurrence of intra-chromosomal translocations.

(B) INTER-TAD changes: Once assembled, the decorated YH2AX/53BP1 damaged TADs can
further fuse together presumably by phase separation given previously demonstrated LLPS
properties of S3BP1. This creates a new nuclear, DSB-induced compartment, in which the DNA
damage responsive genes, such as p53 targeted genes, physically relocate. The ARP2 Actin
branching factor, and the SUN2 LINC member also contribute to the formation of this
compartment. D-compartment mainly form when DSBs persist, for example in G1, when
Homologous Recombination is not available to repair DSB induced in active loci!’ or upon
DNA-PK inhibition®. On the other hand, induced spatial proximity in D compartment also

increases the frequency of translocations between DSBs or between the DDR responsive genes.
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Figure S1 Related to Figure 1. DSB-induced contact frequency occurring on undamaged

chormatin

(A) Hi-C contact matrix of the log2 ratio between damaged (+DSB) versus undamaged (-DSB)
DIVA cells. A region of the chromosome 1 is shown at three different resolutions: 250 kb (left
panel), 100 kb (middle panel) and 25 kb (right panel). The YH2AX ChIP-seq signal following DSB
induction is shown on the top panel and indicates the DSBs position. The grey track on the right
panel shows the insulation score pre-existing to DSB induction (from Hi-C —DSB). One

representative experiment is shown.

(B) Left panel: Boxplot showing the differential Hi-C read counts (as (log2 +DSB/-DSB)) within
-0.5/+0.5Mb chromatin domains containing the 80 best induced DSBs in the DIVA cell line (80
DSBs) or within their adjacent chromatin domains. DSB-induced increase of cis contacts is
significantly stronger for the domains that carry the DSB compared to their adjacent domains. Right

panel: same as above but for 80 random undamaged regions (random (no DSB)).

(C) Averaged Hi-C contact matrix of log2 (+DSB/-DSB) centered on 5000 random undamaged
regions of the chromosome 1 (most damaged chromosome, 16 DSBs) or of the chromosome 16
(least damaged chromosome, 2 DSBs) (50 kb resolution on a 5 Mb window). Domains of -1/+1Mb

around DSBs were excluded from analysis. One representative experiment is shown.

(D) Contact probability as a function of distance before (-DSB) and after DSB induction (+DSB)
on the chromosome 1. Domains of -1/+1Mb around DSBs were excluded from analysis. One

representative experiment is shown.



(E) Boxplots showing the differential loops strength computed on individual chromosomes from
Hi-C data obtained before and after DSB induction and categorized based on the number of DSBs

per chromosomes. -1/+1Mb around DSBs were excluded from the analysis.

Figure S2. Related to Figure 1. ATM and cohesin-dependent local changes within damaged

and undamaged TADs

(A) Averaged Hi-C contact matrix of the differential signal (log2 +DSB/-DSB) upon no inhibition
(top panel), DNA-PK inhibition (middle panel) or ATM inhibition (bottom panel), centered on
5000 random undamaged regions (50 kb resolution on a 5 Mb window). Domains of -1/+1Mb

around DSBs were excluded from analysis.

(B) Boxplot showing the differential Hi-C read counts (log2 +DSB/-DSB) within -0.5/+0.5Mb
regions containing the 80 best induced DSBs (Damaged domains, red) or between these 80
damaged domains and their adjacent domains (blue) in untreated condition (no inhibitor), upon

ATM inhibition (ATMi) or upon DNA-PK inhibition (DNA-PKi).

(C) Averaged Hi-C contact matrix of the log2 (+DSB/-DSB) in Control (Ctrl, left panel) or SCC1-
depleted cells (right panel), centered on 5000 random undamaged regions (100 kb resolution on a

5 Mb window). Domains of -1/+1Mb around DSBs were excluded from analysis.

Figure S3. Related to Figure 2. L ocal transcriptional repression correlateswith chromosome

conformation



(A) Mean differential expression (log2 +DSB/-DSB) upon increasing genomic distance from DSB
in a log scale, measured by RNA-seq in damaged and undamaged conditions (from n= 2

independent replicates).

(B) As in (A) but using a linear scale for distances to DSB between 100kb and 1Mb.

(C) RT-qPCR quantification of two genes embedded in YH2AX domains before or after DSB
induction and upon Control or SCC1 depletion. Data are normalized to RPLPO cDNA level and to

undamaged condition.

(D) Genomic tracks showing RNA-seq read count before (-DSB, blue) and after DSB induction
(+DSB, red) as well as differential RNA-seq (log2 ratio +DSB/-DSB, green) and CTCF ChIP-seq
(black) on two genomic locations embedded in a yYH2AX domain and respectively located at ~200

kb and ~800 kb from a DSB site.

Figure $4. Related to Figure 3. DSB clustering depends on ATM but not on DNAPK and

cohesin, and isenhanced in G1

(A) Hi-C contact matrix showing log2(+DSB/-DSB) on a region of the chromosome 17 at 50 kb
resolution. Genomic tracks for YH2AX, 53BP1 ChIP-seq and BLESS following DSB induction are

shown on the top panel. One representative experiment is shown.

(B) Same as in (A) but between a region of chromosome 17 and a region of chromosome 20.

(C) Boxplot showing the quantification of the differential Hi-C read counts (log2 (+DSB/-DSB))
between the 80 most-damaged chromatin domains in control or SCC1-depleted conditions (cis

contacts were excluded).



(D) Boxplot showing the quantification of the differential Hi-C read counts (log2(+DSB/-DSB))
between the 80 most-damaged chromatin domains (80 DSBs) or 80 random undamaged sites (no
DSB (80 random)) in untreated cells (red), in cells treated with ATM inhibitor (green) or with

DNA-PK inhibitor (grey) (cis contacts were excluded).

(E) Genomics tracks showing differential 4C-seq (log2 (+DSB/-DSB)) (smoothed with a 10 kb
span) obtained using a DSB located on chr20 as a viewpoint (red arrow), YH2AX ChIP-seq and
BLESS, on a ~8 Mb window of chromosome 20 (top panel) and on a ~8 Mb window of
chromosome 17 (bottom panel). Black arrows represent interactions between the DSB targeted by
the viewpoint and two other DSBs, one located on the same chromosome (chr20) and one located

on another chromosome (chr17). One representative experiment is shown.

(F) Trans interactions between the view point and the other DSBs (n=79) were computed from 4C-
seq experiments. Two cluster-prone DSB, one not cluster-prone and one control undamaged locus

were used as viewpoints in 4C-seq experiments. n=4 independent replicates.

(G) Trans interactions (log2 (+DSB/-DSB)) between the view point and the other DSBs (n=79)
were computed from 4C-seq experiments in untreated cells (black) or in cells treated with DNA-
PK inhibitor (purple). Two cluster-prone DSB, one not cluster-prone and one control undamaged

locus were used as viewpoints. n=2 independent replicates.

(H) Genomic tracks showing the differential 4C-seq signal (log2 (+DSB/-DSB)) at the DSB located
on chr17: 61 850 870 upon no inhibition (black) or upon DNA-PK inhibition (purple), smoothed
using a 10kb span. 4C-seq was performed using as a view point a DSB located on chr17:57 168

614. One representative experiment is shown.



(I) same as in (H) but showing 4C-seq signal (log2(+DSB/-DSB)) in G1 (blue), S phase (green)
and G2 (turquoise). One representative experiment is shown. The BLESS signal after DSB

induction is also shown.

Figure Sb. Related to Figure 4. D compartment recruitsupregulated DNA damageresponsive

genes.

(A) Genomic tracks of YH2AX ChIP-seq and first Chromosomal eigenvector (CEV) computed on
differential (+DSB/-DSB) Hi-C matrix on chromosome 1 (top panel), chromosome X (middle
panel) and chromosome 6 (bottom panel)). Biological replicate experiments are shown as well as

the CEV obtained upon DNA-PK inhibition.

(B) Pearson correlation score was calculated on 100kb bins between various histone modifications
ChIP-seq data or RNA-seq obtained in DIVA cells and the D compartment (CEV) signal computed
from +DSB/-DSB (top panel)) or upon DNA-PK inhibition (+DSB+DNA-PKi/-DSB (bottom

panel)).

(C) Enrichment for transcription factor motifs was analyzed for genes that displayed a positive D

compartment value, as compared with genes that displayed a negative D compartment value.

(D) As in (A) but with a zoom on an undamaged region of the chromosome 1 that displayed positive
D compartment signal. The differential RNA-seq (log2 (+DSB/-DSB)) for this region containing

the pS3-target gene GADDA45A is also shown (green).

(E) Boxplot showing D compartment value (PC1 calculated from Hi-C data (+DSB+DNA-PKi/-
DSB) on genes that are known direct targets of the p53 transcription factor and either not regulated,

or upregulated following DSB induction in DIVA cells (identified by RNA-seq).



(F) same as in (E) but for known NF-kB target genes.

Figure S6. Related to Figure5.

(A) Western Blot showing the depletion of SUN2, ARP2 or 53BP1 by siRNA.

(B) Immunofluorescence experiment showing RNA Pol I, PML and DAPI staining before and after

a 1,6-Hexanediol 10% treatment as indicated.

(C) Western Blot showing the depletion of SCC1 or SMC1 by siRNA.

(D) Heatmaps showing the rate of translocations sequenced between five control undamaged
regions and twenty DSB sites in the AID-DIvVA cell line (expressed as the log2 (+DSB /-DSB)).

n=4 independent experiments



Supplementary table 1. Primers sequencesfor Amplicon-Seq

coordinate Primer
of AsiSI coordinate

Name Chr site (hg19) (hg19) sequence FW sequence REV
CTRL_CHR1 chrl 83072163 | GCACATGGGATTTTGCAGGAACATGTCTCTGTCACTGG | CCATCTGGCTTTAGTTCCACTTCAATCAGC
CTRL_CHR12 chr12 65517948 | CTAGCATATGATAAAAATTTGGAAATAATGTGCTAGGC | GGCTATGATCATGTTTTATTTGTACTATAATTTCCAGGTC
CTRL_EEF1A1 | chr6 74229585 | CCTTTCTGGTATTAAACATACCTCAGCAGCC GATCTTGGTTCATTCTCAAGCCTCAGACAGTGG
CTRL_PTMAp | chr2 232572004 | CGACAGCTAAGTGCGGTGGCGATAAGGCCAGCG CAGAGTTCCTCGGGAAAAATCATCGTCTCTGGAGCC
CTRL_ZNF425 | chr7 148801459 | CGCCGCAGGGAAACTCCTTCTGCCTGTCGTGGAC CGAGTGTAACAAAAGTTTCCGCCTCAAGAGAAGCCTG
SITE516 chrl 40974643 40974513 | GCGTCCGGGAGCAGCTCCGAGGCCGCGGCG GAAGGAGTCCCGGCCAACAGCACTGTGTTCCGA
SITE709 chr2 68384748 68384627 | CGGCAACCTGGAAACCAGACTCCAAACATTGGC GGTCTTGGGCTCACTCCAGCCGCGCAACTCCCAG
SITE716 chr2 85822593 85822445 | TCCGGAAGCGCCATGGGCCAACGCTCGCA CCCTCTCATTGGCTTGAACAAGTCAGGTGACC
SITE722 chr2 120124565 120124434 | GCTAGCGCCGCGGCGGGGGCTGGGCACGC GAGCCCCCAACGGGCCTCCCGCCCGCTGCACC
SITE765 chr3 52232162 52232026 | TCCGCAGAGCCCAAGAAGTGGGCCTCTCTGC GCCGCACCTACCGCGCGGGCCCTCACCTGCGCTG
SITE871 chr4 178363575 178363436 | TGACGACCAGGGGCAGAGGGCTGGAGCAGC CGTGACACAACTCTCCCGCGGGCCCAGGGACG
SITE919 chr5 142785049 142784920 | CGGCGGCTCCCCCTGCTCTGACATCTTGAAGACG CCTCTGGAGGCGGCCCCCGTAGATCGTCTCCGG
SITE1025 chr7 75807506 75807383 | GCGCCCAGGGCGAAGGTACTTAGACAGC AGCCTCAGCCTCTGGCTCCCTCTGCAGGCAG
SITE1031 chr7 92861490 92861341 | TCACACTCCTAGGGGACATCGCGTCAATCTGGC GCTGGGAACTGTAGTCTTCTGGACGCCGGCGGTAGCAACG
SITE1123 chr9 29212799 29212659 | TCAACCTCCACAGAGAACCCAGTCCGAAATCG GCCTCAAGGTAAGAGGCAGCAAAGCTGCTGCTTG
SITE1129 chr9 36258513 36258383 | GCCACGAAGCAGGCAGAGCGCGAGC CATGGAAGATGGTCCGCTGGTCAGC
SITE1159 chr9 130693170 | 130693031 | TCGCCCCCGCAGCAGCTTCCCGGGCTTTGGCCGC CAGGCGGCCCTAGCGACCCGAGTCCCCACGCCG
SITE72 chril 24518475 24518337 | CAATTATCGGCAGATTAGGTTTCTACTCTCCGTG CAGGAGTGATGTCACCGGCGAGGCGAGCCCTGCC
SITE219 chri4 54955825 53162224 | CACGCTTGGGAGGCCAGTCCGCACGCTCGGTCG GCGGGGCCGAGCCGGGAAGCTGGTCGGTGCG
SITE270 chrl5s 69112120 69111977 | CTGCCGACAAGCCCAGCACTGAGAAAGACGGGC TCCACCCCACCTTCGGGCCAGATGCTGATGTTTCT
SITE341 chrl7 4269523 4269398 | CGGGCGAGAACGGCTGGGCCCGGCCGGGACCG AGCCCCGGCGCCAGCCCGGGCCCTCGGC
SITE343 chrl7 5390220 5390088 | CGGCCTGTGGGTCGGCCTCACCCCGGCCTCCG CCGCCTCATCTTCTCTGCTAGACTTAGAGTTCCTG
SITE344 chrl?7 5973962 5973831 | GTCCGCTTGCCGCGGGCGGCCGGAGACGTGC CGCCGCGCTCCCAACCGCGTCTGCAC
SITE360 chrl?7 20946300 20946179 | CGGCGGCGAGGGAGGCGAGGACGACGCCAG GTGACGTAATCTCCGTCCGCGGCCGCGGCG
SITE396 chrl8 7566712 7568200 | GAGTCCCTGGCCGGCTGCAAAAGGAACAGCAG AGCCTCTCCGCAGACGCTGCACGACCGCG
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2.2. REPARATION DE L’ADN ET STRUCTURE TRI-DIMENSIONNELLE DU GENOME

2.2.5 Discussion

Notre travail a permis de déterminer 'impact des DSB sur la conformation 3D de la chromatine, en cis
(& proximité), mais également en trans (& I'échelle du génome). Nos données suggerent que la structure
tri-dimensionnelle de la chromatine joue un roéle primordial dans la réponse aux dommages & ’ADN,

mais augmente le risque de translocations (voir Figure 2.5).
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FIGURE 2.5 — Modele proposé expliquant les changements d’interaction observés aprés dommages. A Le mé-
canisme de loop extrusion permet la phosphorylation du variant H2AX par ATM. Ce phénomeéne peut réguler
négativement l’expression d’un géne lorsqu’il est mis en contact prolongé avec la DSB. En outre, le phénomeéne
de loop extrusion peut mettre en contact deux DSB du méme chromosome, augmentant le risque de transloca-
tions. B Les domaines gH2AX/53BP1 peuvent former des clusters, potentiellement via la séparation de phase,
et forment un nouveau compartiment DSB-dependant. Ce compartiment relocalise les génes de la DNA Damage
Response (DDR) afin d’affiner leurs réponses.
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2.2. REPARATION DE L’ADN ET STRUCTURE TRI-DIMENSIONNELLE DU GENOME

2.2.5.1 Le role de la loop extrusion dans la réparation des DSB

Les résultats sur ’étude en cis de la conformation 3D du génome & l'aide de données Hi-C ont permis
de montrer que ce sont les TAD qui favorisent et qui délimitent la signalisation des DSB, telle que la
phosphorylation de H2AX. Nos données suggerent que la formation de domaines de réparation de ’échelle
du Mégabase sont formés par un mécanisme de loop extrusion dépendant de la cohésine, déclenché de
chaque coté de la DSB (voir Figure 2.6) .
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FIGURE 2.6 — Le phénomene de loop extrusion a 'origine de la formation des TAD. La loop extrusion permet de
mettre en contact des éléments distants régulant 'expression de génes (A). Ce mécanisme est dépendant de la
cohésine et délimité par des éléments insulateurs comme CTCF (B). Ce mécanisme est également impliqué dans
la réparation des DSB, via la phosphorylation de H2AX par ATM a D’échelle du TAD entier, par la présence
d’évenements de loop extrusion des deux cotés de la DSB (C). De Loops that mend the genome par Leonid A.
Mirny.

Dans ce modele, la formation du domaine de réparation dépend de la présence des cohésines qui s’accu-
mulent au niveau des DSB. L’origine de cette accumulation n’est cependant pas connue. Il est possible
que celle-ci soit due a un recrutement spécifique aux DSB, ou alors au fait que la cohésine se retrouve
bloquée a proximité des DSB. Dans tous les cas, cette accumulation conduit a la formation de boucles de
chromatine des deux cotés des DSB, via une extrusion unidirectionnelle, permettant & ATM de phospho-
ryler les variants d’histones H2AX & proximité. Les régions insulatrices enrichies en CTCF vont délimiter
et réguler la progression de ces boucles, expliquant la similarité entre le profil ChIP-seq de yH2AX et le
profil d’interaction par 4C-seq centré sur la région endommagée. Cette régulation par CTCF explique

également pourquoi la propagation de YH2AX se limite aux frontieres des TAD.

Ce phénomene est également complétement dépendant de la présence d’ATM. En effet, la déplétion de
cette protéine empéche la formation du processus de loop extrusion autour de la DSB. La présence de la
DSB n’est donc a priori pas suffisante en soi pour initier le mécanisme de loop extrusion. De plus, il a
été montré que les sous-unités de la cohésine étaient elles-mémes modifiées par ATM (S.-T. Kim, XU et
KASTAN 2002), il est possible que cette phosphorylation permette la mise en place de la loop extrusion

par la cohésine a proximité de la DSB.

2.2.5.2 Renforcement des TAD endommagés

La comparaison des cartes Hi-C avant/aprés dommages dans nos études a mis en avant le fait que le

comportement des TAD endommagés est fortement modifié suite a 'induction de DSB. En effet, nous
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2.2. REPARATION DE L’ADN ET STRUCTURE TRI-DIMENSIONNELLE DU GENOME

avons constaté que les interactions au sein des TAD endommagés (intra-TAD) augmentent fortement
au détriment des interactions avec les TAD voisins (inter-TAD). Ce renforcement des TAD endommagés
semble dépendant de 'augmentation du recrutement des cohésines a leurs frontieres. Notre étude montre
également une augmentation du recrutement des cohésines aux frontieres des TAD de tout le génome,
y compris ceux n’étant pas endommagés. Cette augmentation est cependant moins forte que celles des

TAD endommagés.

Comme pour la loop extrusion, ce renforcement des TAD est dépendant d’ATM, et renforcé par 1'inhibi-
tion de la kinase DNA-PK. L’inhibition de DNA-PK empéche la réparation et rend les DSB persistantes.
Le processus de loop extrusion induite par la DSB, ainsi que le renforcement des TAD endommagés est
donc maintenu. Le fait que DNA-PK, ait un rdle antagoniste a la kinase ATM sur les effets de loop
extrusion et de renforcement des TAD reste & élucider. En outre, une déplétion des cohésines, en plus
d’inhiber la loop extrusion au niveau des DSB, impacte négativement ’isolation des TAD endommaggés,

ainsi que leur renforcement.

Dans I’ensemble, nos données Hi-C montrent que les DSB déclenchent a la fois un renforcement des
TAD dans tout le génome non endommagé, ainsi qu'une isolation des TAD endommagés, associé a un

processus de loop extrusion dépendant de la cohésine et d’ATM.

2.2.5.3 Role de la loop extrusion sur la régulation de la transcription

Au sein des foyers de réparation, dans un domaine d’environ 1 Mb autour des DSB, certains geénes
subissent une inhibition de leur transcription. Selon une étude du transcriptome (voir partie 1.2.5,
TANNELLI et al. (2017)), la diminution de I’expression des geénes corréle linéairement avec la distance aux
DSB. Cependant, notre équipe avait mis en évidence le fait que certains genes proches des DSB sont
protégés par la cohésine (CARON, Francois AYMARD et al. 2012), mais les facteurs déterminant le choix
des geénes réprimés ou protégés n’avaient pas été déterminés. Nos derniers résultats suggerent que c’est
la proximité 3D entre les génes et les DSB qui détermine si le géne est réprimé ou non. En effet, lors du
processus de loop extrusion, les génes sont amenés au contact physique de la DSB. Le temps de contact
entre le gene et la DSB serait alors dépendant de la présence ou non d’un site de fixation de CTCF dans
une orientation “face” a la DSB. La présence de CTCF permettrait I’arrét du processus de loop extrusion
suffisamment longtemps pour entrainer une répression du gene, alors que les génes ne présentant pas de

site CTCF, ou dans la mauvaise orientation, ne seraient pas réprimés.

2.2.5.4 L’induction de DSB meéne a la formation d’un nouveau compartiment “D”

Nous avons constaté que suite a I'induction de DSB, les TAD endommagés ont la capacité de se regrouper
et de former des clusters. Ce clustering est en lien avec les changements induits a I’échelle du TAD, comme
la phosphorylation de yYH2AX, mais également I’accumulation de modifications ubiquitine permettant
entre autres le recrutement de 53BP1. Ce regroupement se produit principalement en phase G1, entre les
DSB induites dans des régions actives en transcription, et préférentiellement réparés par HR (Frangois
AYMARD, AGUIRREBENGOA et al. 2017). Nous avons également constaté ce regroupement accru de DSB

en phase G1 via nos données 4C-seq, en accord avec nos travaux précédents.
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2.2. REPARATION DE L’ADN ET STRUCTURE TRI-DIMENSIONNELLE DU GENOME

Les premieres études réalisées sur les données Hi-C (LIEBERMAN-AIDEN et al. 2009) ont permis de
mettre en évidence l'existence de deux principaux compartiments de la chromatine, appelés A et B.
Cette découverte a été faite grace a 1'utilisation d’'une ACP sur les cartes de Hi-C, puis par I'extraction
de sa premiere composante, qui indiquait dans quel compartiment se situait la chromatine. La réalisation
d’une ACP sur les données Hi-C se fait sur la matrice normalisée Observed/Ezpected (OE) (voir partie
1.3.6.1.3.2), a une résolution assez faible de 100kb & 1Mb. On calcule sur cette matrice la corrélation de
Pearson, et on effectue la décomposition en éléments propres qui nous fournit les axes de ’ACP. L’axe
qui explique la plus grande proportion de variance représente les compartiments génomiques A et B. Les

valeurs positives et négatives de cet axe attribueront un compartiment aux loci du chromosome.

Le clustering des DSB étant visible sur les matrices différentielles, nous avons réalisé une approche simi-
laire & LIEBERMAN-AIDEN et al. (2009), mais cette fois sur la matrice différentielle avant/aprés dommage
1092(%). Ceci a permis de découvrir un nouveau compartiment “D”, spécifiquement induit apres
I'induction de DSB sur le génome. Ce compartiment apparait lorsque les domaines endommagés, en-
richis en YH2AX/53BP1 par loop extrusion se regroupent et s’isolent du reste de la chromatine. Ce
regroupement pourrait s’expliquer grace aux propriétés de séparation de phase de 53BP1 (KILIC et al.

2019).

Dans le cas de I'inhibition de DNA-PK, ou en phase G1, Les DSB observées sont persistantes, et ap-
paraissent avec une plus grande fréquence dans la population cellulaire. Le processus de loop extrusion
serait alors maintenu, accumulant YH2AX/53BP1. Ces procédés favorisent donc le clustering, et seraient

a lorigine du signal renforcé du compartiment D observé apres inhibition de DNA-PK.

Dans des travaux précédents, il a été montré que 53BP1 est essentiel a l'activation des genes cibles
de p53 (CUELLA-MARTIN et al. 2016). De plus, la perturbation de la séparation de phase de 53BP1
a montré une altération de l'activation de ces geénes (KILIC et al. 2019). A Dinverse, une amélioration
de cette séparation de phase conduit & une réponse transcriptionnelle améliorée (GHODKE et al. 2021).
Dans I'ensemble, ces études montrent que la formation d’un compartiment isolé enrichi en 53BP1 permet
Pactivation de la réponse de p53. Ici, nos résultats montrent que les geénes ciblés par p53 sont enrichis
en compartiment D. Des génes connus pour intervenir dans la DNA Damage Response (DDR) et qui
présentent une augmentation de leur expression apreés dommages sont également enrichis. La formation
du compartiment D jouerait un réle important dans l'activation de la DDR, en relocalisant ces genes
a proximité des DSB afin d’ajuster avec précision son amplitude de réponse par rapport au niveau

d’endommagement.

2.2.5.5 Les changements de conformation de la chromatine aprés DSB contribuent aux

translocations

Il a été montré que regrouper des DSB pouvait conduire & des translocations (ROUKOS et al. 2013). Ce
phénomene est également observé sur des mécanismes biologiques, notamment la biogéneése des anticorps
par le mécanisme de recombinaison V(D)J (SOULAS-SPRAUEL et al. 2007). Le regroupement des DSB
et leur rapprochement en cis par loop extrusion pourrait conduire & des translocations a la fois intra et

inter-chromosomiques, et étre délétere pour la cellule.

En utilisant des données publiées de patients atteints de cancers, nous avons pu récupérer les positions

des translocations observées dans cette population. Ces données suggerent que la relocalisation des
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genes de la DDR vers le compartiment D peut potentiellement déclencher des réarrangements qui sont
déléteres a la cellule, et, en perturbant ces genes suppresseurs de tumeurs, conduire a ’apparition de
cancers. L’induction de DSB étant utilisée dans certaines thérapies anti-cancéreuses, il est possible que

Papparition de cancers secondaires suite & ces thérapies soit en partie due & ce phénomeéne (EzOE 2012).

Nous avons pu conclure cela en localisant les positions des cassures a l'origine de la translocation,
et en les comparant avec les positions des régions qui se regroupent en compartiment D. Nous avons
constaté que les genes de la DDR relocalisés montrent un chevauchement significatif avec des événements
de translocations observés dans les cancers. Les bases de données telles que TCGA et ICGC (voir
partie 1.3.7.1) mettent a disposition des données génomiques du cancer, qui sont régulierement mises
a jour. Parmi les données disponibles, on peut accéder au transcriptome des patients mais également
a un catalogue des anomalies génétiques observées dans différentes cohortes de cancers. Ces données
publiques nous permettraient de disposer d’informations supplémentaires sur les mutations génétiques,
et notamment les translocations, afin d’étudier les conséquences de la formation de ce compartiment sur

Iintégrité du génome.

2.2.5.6 Le compartiment D, un effet inter-chromosomique visible uniquement en cis

L’inconvénient d’utiliser la méme méthode d’ACP définie dans LIEBERMAN-AIDEN et al. (2009), est que
celle-ci est construite uniquement en se basant sur les interactions intra-chromosomiques. En effet, cette
ACP est construite sur une matrice qui contient l'interaction du chromosome avec lui-méme, et ne prend

pas en compte les interactions inter-chromosomiques.

Cependant, le clustering de DSB s’observe également en trans, grace aux interactions inter-
chromosomiques, qui ne sont pas prises en compte. Ceci, couplé avec le fait que les domaines
formés autour des DSB sont treés grands, réduit fortement l'origine des données que nous pouvons
étudier. Pour résoudre ce probleme, il faudrait pouvoir réaliser I’extraction du compartiment D, soit le

premier axe de ’ACP, sur une matrice Hi-C pangénomique.

La construction d’une telle matrice est problématique, car méme & résolution réduite (100kb), elle consiste
a compter les fréquences d’interaction entre plus de 30 000 loci d’ADN, ce qui revient a construire une
matrice de pres d’un milliard de cellules, et consomme beaucoup de ressources. Pour résoudre ce pro-
bleme, on peut utiliser des méthodes alternatives qui s’appliquent bien a de grands jeux de données, voir
utiliser des techniques associées au big data. Par exemple, on peut utiliser des méthodes de calculs distri-
bués pour faire une ACP en utilisant des librairies comme Apache Spark. On peut également construire
un modele de Deep Learning appelé Autoencoder, qui déconstruit et reconstruit les données d’origine de
maniére non-supervisée. Cependant, les méthodes implémentées en Machine Learning ont souvent des
termes de régularisation, qui suppriment les variables non informatives, et n’ont parfois aucune garantie

sur Porthogonalité des axes trouvés, produisant un résultat différent d’'une ACP classique.

On peut également se représenter la formation d’un nouveau compartiment comme un changement de
compartimentation entre deux conditions et appliquer des analyses différentielles applicables aux données
Hi-C comme diffHiC' (LUN et Gordon K SMYTH 2015). diffHiC applique une méthode similaire & Panalyse
différentielle pour les données RNA-seq, et utilise un GLM pour modéliser les comptages entre les paires
de bins d’'une matrice Hi-C. L’analyse différentielle est donc directement appliquée dans le modele, et

on n’a donc pas besoin de calculer directement cette matrice. diffHiC permet d’identifier des paires de
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bins qui présentent un changement significatif d’interaction. Les bins ainsi détectés pourraient permettre

d’identifier les régions qui se regroupent pour former le compartiment D.

Enfin, on peut se représenter le probleme de maniere supervisée, et séparer le génome en deux états, “D”
et “Non D7, et utiliser d’autres données omiques comme les marques et I'accessibilité de la chromatine
pour déterminer ce compartiment (FORTIN et HANSEN 2015). Une autre étude a également modélisé les
interactions Hi-C par des marques épigénétiques (NICHOLS et CORCES 2021). Grace a ce modele, ils ont
pu identifier quelles étaient les marques de chromatine importantes a la prédiction des compartiments
genomiques, et proposent une approche plus “fine” que les méthodes classiques par ACP. En effet, les
compartiments A et B retrouvés par ACP montrent des compositions en modifications d’histones qui
varient selon le type cellulaire. Leur méthode s’éloigne de cette approche “binaire” A/B afin de mieux
comprendre les différences de compartiments observées entre différents types cellulaires et d’étudier le

role des marques épigénétiques dans leur formation.

Leur algortihme modélise un phénomeéne d’attraction/répulsion utilisant les modifications d’histones, et
montre que les régions génomiques contenant des niveaux élevés d’une modification d’histone donnée
interagissent plus fréquemment avec d’autres régions ayant la méme modification. A 'inverse, il apprend

que les interactions seront faibles entre régions ayant une composition différente.

Le phénomeéne conduisant a la formation du clustering, et donc du compartiment D étant tres dépendant
de la composition de la chromatine, il serait intéressant d’utiliser ce type d’approche pour modéliser ce

compartiment et ainsi déterminer par une méthode différente a I’ACP les régions qui le forment.

2.2.5.7 Conclusion générale

Dans un premier projet, j’ai développé un modele de Deep Learning capable de prédire des régions
contenant des G-quadruplexes (G4) actifs, sur n’importe quel type cellulaire en utilisant la séquence et
laccessibilité de PADN. Avec ce modele, nous avons cartographié des milliers de régions G4 actives qui
peuvent étre utilisée comme cibles potentielles dans les traitements anti-cancer. En effet, la présence
de G4 dans les promoteurs des oncogenes en font des cibles thérapeutiques de choix pour 'utilisation
de thérapies a base de ligands de G4. En plus de cela, les G4 peuvent également entrer en collision
avec la machinerie de réplication et causer des dommages a ’ADN. Elles sont donc source d’instabilité
génomique (KOSIOL et al. 2021).

Dans un second projet, j’ai traité et analysé des données de Hi-C afin de mettre en évidence I'importance
de 'organisation 3D du génome dans la signalisation des cassures double-brin (DSB). Nous avons décou-
verts le role fonctionnel de TAD préexistants dans la signalisation et I'isolement des foyers de réparation.
De plus, nous avons mis en évidence que le processus qui permet la formation des foyers de réparation
par ATM dépend de la loop extrusion. Nous avons également montrés que les DSB peuvent former des
clusters et se regroupent pour former un nouveau compartiment génomique. Ce compartiment, composé
de chromatine décorées par YH2AX, est également composé de genes de la réponse aux dommages a
PADN (DDR). Ce nouveau mécanisme permettrait de réguler la réponse de la DDR par rapport au

niveau d’endommagement, au détriment de translocations et d’instabilité génomique.

Les G4 sont capables de provoquer des cassures endogenes lorsque les machineries cellulaires entrent en

collision avec ces structures. De la méme maniére que certains traitements anti-cancer, comme ’étoposide,
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les traitements a base de ligands de G4 pourraient provoquer des DSB par 'action de la topoisomérase
2 (PIPIER et al. 2020), contribuer a l'instabilité génomique, et ainsi étre utilisée dans les thérapies anti-
cancéreuses (KOsIOL et al. 2021). La facon dont la conformation 3D de la chromatine prend en charge les
DSB endogenes est encore peu étudiée, et il serait intéréssant d’appliquer les mémes types d’analyses que
sur notre modele cellulaire DIvA. Dans cette optique, notre outil DeepG4 nous permettrait d’identifier
les régions les plus suceptibles d’étre endommagées. En outre, il a été montré que les G4 pouvaient
former des boucles de chromatine (L. LI et al. 2021), et la relation entre le clustering des DSB et celui
des G4 est a étudier.
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Appendix

Au cours de ma premiére année de these, j’ai également eu l'opportunité de travailler sur Iarticle de
Clouaire et al. 2018 (Molecular Cell). Pendant ce projet, je me suis occupé du traitement et de I’analyse
bio-informatique des données de séquengage. J’ai également généré une grande partie des figures per-
mettant la visualisation de nombreuses données sous la forme de profils moyens et de bozplots. Enfin, je
me suis occupé de la soumission de ces données sur ArrayExpress, afin de les mettre & disposition pour

la communauté scientifique.

Ce projet a permis de générer de nombreuses données ChIP-seq dans notre lignée cellulaire DIVA qui
fournissent des informations utiles sur le contexte chromatinien autour des DSB, et sur les changements
observés apreés endommagement de ’ADN, en fonction de la voie de réparation. Ces données sont tres

souvent utilisées dans les nouveaux projets de ’équipe, dont les articles présentés dans mes résultats.

La cartographie compléte des modifications d’histones au niveau
des cassures double-brin de PADN déchiffre les signatures des

voies de réparation
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SUMMARY

Double-strand breaks (DSBs) are extremely detri-
mental DNA lesions that can lead to cancer-driving
mutations and translocations. Non-homologous
end joining (NHEJ) and homologous recombination
(HR) represent the two main repair pathways oper-
ating in the context of chromatin to ensure genome
stability. Despite extensive efforts, our knowledge
of DSB-induced chromatin still remains fragmented.
Here, we describe the distribution of 20 chromatin
features at multiple DSBs spread throughout the hu-
man genome using ChiP-seq. We provide the most
comprehensive picture of the chromatin landscape
set up at DSBs and identify NHEJ- and HR-specific
chromatin events. This study revealed the existence
of a DSB-induced monoubiquitination-to-acetylation
switch on histone H2B lysine 120, likely mediated by
the SAGA complex, as well as higher-order signaling
at HR-repaired DSBs whereby histone H1 is evicted
while ubiquitin and 53BP1 accumulate over the entire
YH2AX domains.

INTRODUCTION

DNA double-strand breaks (DSBs) are extremely detrimental
since they can lead to mutations and chromosomal rearrange-
ments. DSBs arise from various environmental stresses and
upon developmentally scheduled activation of endonucleases,
but they can also arise physiologically during replication and
transcription. Anomalies in the DSB repair apparatus are
responsible for premature aging and neurodegenerative syn-

250 Molecular Cell 72, 250-262, October 18, 2018 © 2018 The Authors. Published by Elsevier Inc.
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dromes and are strongly implicated in cancer onset and
progression.

DSBs are mainly repaired by two partially redundant, yet pro-
foundly different, pathways: homologous recombination (HR)
and non-homologous end joining (NHEJ) (for review, see Mlade-
nov et al., 2016). HR uses an intact copy of the damaged locus as
a template and involves many factors for DSB detection, 5’ end
resection, homology search, strand invasion, and resolution. In
contrast, NHEJ repair machineries require no or limited resection
and can join the two broken ends with no or minimal homology.
Inaccuracy, failure, or misuse of each of these pathways can
trigger very different consequences on the genome. DSB repair
pathway choice can be influenced by cell cycle phase (Hustedt
and Durocher, 2016), DNA end complexity (Schipler and lliakis,
2013), and the type of damaged locus (Clouaire and Legube,
2015; Engel et al., 2018).

In eukaryotes, DSB repair occurs in the context of chromatin.
Chromatin is a highly dynamic structure, affected by histone
post-translational modifications, DNA methylation, or incorpora-
tion of histone variants (for review, see Soshnev et al., 2016; Tal-
bert and Henikoff, 2017). Chromatin modifications can alter the
stability of the histone octamer onto DNA but also be specifically
recognized by “reader” modules found in chromosomal proteins
as well as subunits of DNA transaction machineries. All together,
nucleosome modifications regulate DNA accessibility; the stiff-
ness, flexibility, and mobility of chromatin within the nucleus;
and the recruitment of molecular machines ensuring transcrip-
tion, replication, and repair.

Key aspectsinthe interplay between DSB repair and chromatin
environment have already emerged (Table S2). H2AX is rapidly
phosphorylated by ATM (and named yH2AX) over several mega-
bases surrounding the break (Caron et al., 2015; lacovoni et al.,
2010; Rogakou et al., 1998; Savic et al., 2009). In parallel, histone
acetyltransferases and deacetylases tightly control acetylation
levels of several residues of H3, H4, and H2A (Dobbin et al.,
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2013; Gong et al., 2015; Jacquet et al., 2016; Lee et al., 2010;
Milleretal.,2010; Ogiwaraetal.,2011; Toiber et al., 2013) to regu-
late chromatin relaxation near DSBs. Acetylated histones also
participate in the recruitment of nucleosome remodeling factors,
enhancing DSB accessibility and facilitating resection (Bennett
and Peterson, 2015; Lee etal., 2010; Toiber et al., 2013). Similarly,
histone methyltransferases and demethylases can regulate
recruitment and/or stabilization of repair proteins (CtIP, 53BP1,
BRCAT1 ...) (Table S2). Moreover, ubiquitination and sumoylation
pathways contribute to DSB-induced chromatin reorganization
(for review, see Schwertman et al., 2016). All together, these spe-
cific chromatin modifications generate a chromatin state permis-
sive for repair but also directly contribute to the recruitment of
DSB repair machineries, repair pathway choice, and the activa-
tion of the DNA damage checkpoint.

Yet the definite map of DSB-induced chromatin modifications
and their respective involvement in DSB repair remain largely un-
known. Furthermore, NHEJ and HR repair pathways conceivably
require very different chromatin settings. Since chromatin struc-
ture plays a central role in DNA accessibility and flexibility, an in-
depth characterization of the chromatin that assembles at DSBs
represents a critical step in understanding how DSB repair
machineries operate in the whole nucleus to restore the original
DNA sequence and avoid deleterious genome rearrangements.

position from DSB (bp)

High-Resolution Mapping of
AsiSl-Induced DSBs

To characterize the chromatin landscape
at DSBs, we used the DIVA (DSB induc-
ible via AsiSI) cell line, which enables the controlled induction
(using 4-hydroxytamoxifen, or 4OHT) of multiple well-annotated
DSBs scattered throughout the human genome (Aymard et al.,
2014; lacovoni et al., 2010). We previously showed that in vivo,
AsiS| does not produce a DSB at every target site on the
genome and that yYH2AX ChlP-seq can serve as a good proxy
to identify sites efficiently cut by AsiSI (Aymard et al., 2014;
lacovoni et al., 2010). However, this is an indirect assessment
of the genomic lesion, and yH2AX accumulation is strongly
affected by genomic and epigenomic features (Caron et al.,
2012; lacovoni et al., 2010). To unambiguously identify the
position of AsiSl-induced DSBs and obtain a quantitative mea-
surement of the DSB generation rate, we used the recently
developed BLESS method (Crosetto et al., 2013; Mitra et al.,
2015). We detected sharp BLESS peaks located precisely at
predicted AsiSI sites following a 4 hr treatment of DIVA cells
with 40HT and minimal signal in untreated conditions (Figures
1A and S1A). Further analysis revealed that out of the 1,211
predicted AsiSI sites in the human genome, 174 showed a
signal significantly higher than background (Figures S1B
and 1B). This is in relatively good agreement with our previous
estimates of the number of induced DSBs inferred from yH2AX
accumulation and with BLISS data in DIVA cells (Aymard et al.,
2014; lannelli et al., 2017). However, we could detect clear
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differences between yH2AX and BLESS signals, confirming
that yYH2AX does not strictly reflect DSB induction rate (Fig-
ure S1A, compare left and right panel; Figure S1C). To remove
any site that may only be partially cleaved, we focused on a
robust set of 80 DSBs defined by BLESS analysis that are
significantly induced by 4OHT treatment (Figures 1B-1D,
Table S1). These DSBs are characterized by low levels in het-
erochromatin-associated features such as DNA methylation
and H3K9me3 (Figure S1D), and about half are located near
active promoters (Figure S1E). Yet analyzing ChlP-seq enrich-
ment for the elongating form of RNA polymerase Il (S2P) re-
vealed that not all sites necessarily reside within actively tran-
scribed regions (Figure S1D). We retained this validated set
of DSBs, representing both active and inactive euchromatic
regions, for further analysis.

Mapping of Histone Modifications at

AsiSl-Induced DSBs

To obtain a comprehensive picture of the chromatin landscape
at DSBs, we generated 20 ChlP-seq profiles, in both damaged
(40HT-treated) and undamaged cells. These included linker
and core histones, histone variants, and post-translational
modifications that were proposed to play a role in DSB repair
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DSB

mammalian cells, is in agreement with
its proposed function in transcriptional
regulation and accumulation over gene
bodies in yeast (Utley et al., 2005).

Given that yH2AX accumulation can
spread up to two megabases (Mb) from
the actual breakpoint (lacovoni et al.,
2010), we first examined DSB-induced
chromatin modifications over a 1 Mb window. At this scale,
ubiquitination is largely induced (p < 0.01, two-sample
Wilcoxon test) and histone H1 occupancy significantly
reduced (p < 0.05, two-sample Wilcoxon test) compared to
randomly selected genomic regions (Figure 2A). We could
not detect significant DSB-induced changes for any other his-
tone modifications within these megabase-sized genomic
windows surrounding breaks. Average profiles revealed that
ubiquitin conjugates accumulated over approximately 2 Mb,
similarly to yH2AX spreading (Figures 2B and S2C). DSB-
induced H1 depletion is maximal over a similar region but
remains detectable over a slightly more extended area
(Figure 2B, bottom panel, and Figure S2C). All together, this
shows that DSBs induce few but large-scale (megabase-
sized) chromatin reshufflings, such as phosphorylation of
H2AX, accumulation of ubiquitin, and depletion of the linker
histone H1.

We next considered that DSB could cause chromatin
modifications much closer to the break and examined 1 kb win-
dows surrounding AsiSl-induced DSBs. Interestingly, we found
that among the 20 chromatin modifications analyzed, 6 were
significantly decreased (H3K79me2, H3, H3K36me2, H4K12ac,
H2AZ, and H2BK120ub) and 5 significantly increased (H4S1P,

1
+5Mb
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H4K20me1, macroH2A, H2BK120ac, and ubiquitin) near DSBs
(Figure 3A, top panel) when compared to random sites (Fig-
ure 3A, bottom panel). Average profiles showed that these prox-
imal DSB-induced chromatin alterations spread over different
scales, ranging from 1 to 10 kb (Figure 3B). Decreases in H3,
H2AZ, H4K12ac, H2BK120ub, and H3K79me2 and the increases
in H4K20me1 and H2BK120ac took place over 2—4 kb windows.
MacroH2A and H4S1P showed a DSB induction spanning 5-6 kb
and approximately 10 kb, respectively. In most cases, normal-
izing to histone H3 did not alter the observed changes, with
the exception of H4K12ac and H3K36me2, which may thus
only reflect changes in nucleosome occupancy (Figure S2D).
All together, our systematic ChlP-seq mapping indicates that
DSBs trigger many alterations to chromatin structure occurring
over many different scales, ranging from 1 kb up to several
megabases.

More specifically, our data suggest that in response to DSBs,
H2BK120 undergoes a switch from ubiquitination to acetyla-
tion (Figure 3A). Time-course experiments confirmed the pro-
gressive loss of H2BK120ub upon DSB induction (Figure S3A).
Interestingly, SAGA, a prominent chromatin-modifying com-
plex, acetylates histones H3 and H2B and also displays

CRISPR/Cas9 breakage (Pauty et al,
2017) and NHEJ in a cell reporter system
(Jacquet et al., 2016) (Figures S3F
and S3G), indicating that SAGA indeed contributes to DSB
repair in human cells.

Damage in Active Chromatin Undergoes Preferential
Repair via HR

It is now well established that the local chromatin structure can
influence how a given DSB is handled and subsequently repaired
(for review, see Clouaire and Legube, 2015). We thus set out to
understand the contribution of chromatin to repair pathway
choice by defining chromatin states favorable to HR and
NHEJ. We defined subsets of BLESS-validated DSBs that are
preferentially repaired by HR or NHEJ (30 in each category) by
sorting them according to the binding ratio for RAD51 and
XRCC4 using ChlIP-seq data obtained in 4OHT-treated DIVA
cells (Aymard et al., 2014). Average profiles confirmed the prom-
inent accumulation and spreading of RAD51 over 5 kb at DSBs
preferentially repaired by HR (Figure 4A). On the other hand,
XRCC4 recruitment appeared similar for both sets of DSBs,
with a multimodal distribution over 500 bp (Figures 4A and
S4A), likely related to XRCC4/XLF filaments at DSBs (Ropars
et al., 2011). Importantly, BLESS intensity was comparable be-
tween HR and NHEJ DSBs (Figures 4A and 4B), suggesting
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Figure 4. Chromatin Features Associated with HR-Prone DSBs

(A) Average profile for RAD51 ChIP-seq, XRCC4 ChIP-seq, and BLESS for 30 HR (yellow) or 30 NHEJ (gray) DSBs. HR and NHEJ DSBs were defined based upon
the RAD51/XRCC4 binding ratio (see STAR Methods).

(B) Boxplot representing BLESS read count (1 kb window) around 30 HR or 30 NHEJ DSBs. p value was calculated using two-sample Wilcoxon test.

(C) Heatmap representing the XRCC4 and DNA Ligase IV ChIP-seq signals on a 40 kb window centered around all AsiSl sites, ordered based on the BLESS level.
(D) Same as (A) for DNA Ligase IV ChlIP-seq.

(E) Boxplot representing the ChlP-seq read count (4 kb window) for each histone modification in untreated cells for 30 HR (yellow) and 30 NHEJ (gray) DSBs.
p values were calculated using two-sample Wilcoxon test. *'p < 0.05, **'p < 0.01; p > 0.05 is not significant (ns).

(F) Circle plot representing p values (from two-sample Wilcoxon test) when comparing ChIP-seq signal for HR and NHEJ DSB using increasing window size.
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Figure 5. HR and NHEJ-Induced Chromatin
Changes

1 HR DSBs -/+ 500bp

-

(A) Boxplot representing the ChIP-seq enrichment ratio
between treated and untreated DIVA cells (expressed
as a log, ratio) for 30 HR (upper panel) or 30 NHEJ
(lower panel) over a 1 kb window. Boxes are colored
according to p values (two-sample Wilcoxon tests) and
the nature of the change.

(B) Same as (A) for a 1 Mb window.
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proximal to DSBs repaired by HR (Figure 4E).
HR-competent chromatin also contained
elevated levels of H3K79me2, H4K20mef1,
H2BK120ub, H3K4me2, H4K12ac, and core
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histone H3 (Figure 4E). This result was
confirmed when comparing chromatin signa-
tures over increasing window sizes (Fig-
ure 4F). Consistently, we found a similar trend
when using DNA ligase IV instead of XRCC4
to determine HR and NHEJ categories (Fig-

ure S5D). On the other hand, we found no
evidence of a specific signature that may
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actively favor repair by NHEJ (Figures 4E,
4F, and S5D). All together, these data identi-
fied a specific chromatin structure that is
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to active transcription (Figure S2B). In agree-
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that differences in RAD51 binding do not solely depend on the
DSB induction rate. Since NHEJ is a relatively fast process
compared to HR, it remained possible that some sites could
be cleaved, repaired, and mutated with a very fast kinetics,
therefore not appearing in our set of NHEJ-prone DSBs. To
address this, we performed XRCC4 ChIP-seq at various times
of 40HT treatment (1 hr, 4 hr, and 24 hr) and found that
XRCC4 binding was indeed very similar at DSB sites at each
time point (Figures S4C-S4E). More importantly, we could not
detect any site showing XRCC4 enrichment at 1 hr or 24 hr
and not at 4 hr, which strongly validated our HR and NHEJ cat-
egories (Figures S4C-S4E). To confirm that XRCC4 binding
was indeed indicative of NHEJ, we also performed ChIP-seq
using an antibody directed against DNA ligase IV, another key
component in this pathway. As expected, DNA ligase IV showed
a very similar enrichment when compared to XRCC4 at all AsiSI
sites (Figures 4C, 4D, and S5A-S5C). All together, these ana-
lyses allowed us to define a robust set of DSBs either prone to
engage HR (HR-prone) or not (NHEJ-prone).

Next, we compared basal enrichment (before DSB induction)
for each modification at the vicinity of DSBs (2 kb) preferentially

ment, HR-prone DSBs were found to be
significantly enriched in the nuclear compart-
ment A1, which was defined by its specific
long-range interaction pattern by Hi-C anal-
ysis and shown to be enriched in transcrip-
tionally active regions (Rao et al., 2014) (Figure S4B). Hence,
our data strongly favor the hypothesis that DSBs induced in
active genes are biased toward HR.

Ub chain

Chromatin Modifications upon HR and NHEJ Repair:
Deciphering the Repair Pathway Chromatin Signature
DSB repair by HR and NHEJ depends on two separate mecha-
nisms and operates in distinct chromatin contexts (see above).
Hence, it is possible that each pathway involves different remod-
eling events compatible with its particular repair mechanism. We
therefore considered the possibility that DSB-induced alter-
ations in chromatin could be specific for HR- and NHEJ-prone
DSBs. Notably, focusing on events occurring proximal to the
break point (1 kb windows), we found that while some chromatin
marks significantly changed after break induction only at DSBs
repaired by HR or by NHEJ, others occurred irrespective of the
repair mechanism (Figure 5A). We also examined DSB-induced
chromatin changes at HR- and NHEJ-prone sites at various
distances from the DSBs (Figure S5E). MacroH2A deposition
and H4S1 phosphorylation occurred upon repair by both HR
and NHEJ (Figures 5A and S5E). Similarly, the switch from
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Figure 6. Acute Signaling at HR-Prone DSBs

(A) Genome Browser screenshots representing ChlP-seq signals for XRCC4, RAD51, yH2AX, ubiquitin, H1, and BLESS for two HR-DSBs (left) and two NHEJ
DSBs (right). Data are expressed as read count (from 4OHT-treated samples) for XRCC4, RAD51, and yH2AX ChIP-seq and BLESS. Data for ubiquitin (FK2) and

H1 are expressed as a logs ratio between treated and untreated cells.

(B) Average profile for YH2AX ChlIP-seq (read count in OHT treated samples), ubiquitin, and H1 (as a log, ratio between treated and untreated cells) for 30 HR

(yellow) and 30 NHEJ (gray) DSBs in a 10 Mb window.

(C) Boxplot representing ChiP-seq read count from treated cells (YH2AX) or log, ratio between treated and untreated cells (ubiquitin [FK2] and H1) for 30 HR
(yellow) or 30 NHEJ (gray) DSBs in a 1 Mb window. p values were calculated using two-sample Wilcoxon tests.

H2BK120 ubiquitination to acetylation also occurred at all DSBs
(Figures 5A and S5E), in agreement with our above finding that
depletion of the SAGA complex affects both HR and NHEJ (Fig-
ures S3F and S3G). In contrast, reduction in H2AZ and H3 occu-
pancy and decrease in H3K36/79 dimethylation and in H4K12/
K16 acetylation following DSB induction were significant only
at sites prone to HR (Figures 5A and S5E). Conversely, DSB
induction at sites repaired by NHEJ was accompanied by a sig-
nificant increase in H3K36me3 and H4K20me1, modifications
not found at HR-repaired DSBs (Figures 5A and S5E). Hence,
we were able to define a local histone modification signature,
which occurs proximal to DSBs, associated with the two main
repair pathways.
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We also interrogated our data for pathway-specific events
occurring within 1 Mb from the break. Linker histone H1 depletion
and ubiquitin accumulation were significantly more pronounced
within 1 Mb of HR-repaired sites compared to NHEJ-prone
DSBs (Figure 5B). Examination of individual (Figure 6A) or aver-
aged (Figure 6B) profiles confirmed that DSB-induced changes
in H1 and ubiquitin were accentuated at HR sites, with H1 depletion
being barely detectable at NHEJ sites. We also detected increased
megabase-wide yYH2AX levels for HR sites compared to NHEJ
sites (Figures 6A and 6B). Accumulation of ubiquitin conjugate,
H2AX phosphorylation, and H1 depletion were indeed significantly
reinforced surrounding DSBs repaired by HR compared to those
repaired by NHEJ (Figure 6C). This finding suggests that damage
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occurring in active chromatin and repaired by HR can trigger acute
and broad-scale remodeling within high-order chromatin structure
that is likely to drastically alter its properties.

Acute High-Order Chromatin Modifications Correlate
with Enhanced 53BP1 Recruitment In Vivo

An obvious role for chromatin-mediated DSB signaling would be
to directly attract effectors of the DDR. 53BP1 plays key roles in
DSB repair by inhibiting end resection, favoring distal end synap-
sis, and promoting damaged chromatin mobility (for review,
see Panier and Boulton, 2014). 53BP1 interaction with damaged
chromatin involves multivalent engagement of several histone
modifications such as H2A (or H2AX) lysine 15 ubiquitination
and methylation of lysine 20 on histone H4 (Fradet-Turcotte
etal.,2013; Wilson et al., 2016). Furthermore, stable 53BP1 asso-
ciation with DSBs may involve a direct interaction with yH2AX
(Kleiner et al., 2015; Ward et al., 2003) and can be regulated by
acetylation on H4 and H2A (Jacquet et al., 2016; Tang et al.,
2013). We generated a genome-wide ChlP-seq map of 53BP1
binding to damaged chromatin in vivo. Inspection of 53BP1 dis-
tribution around individual DSBs (Figure 7A) or averaged over

(Figures 7B, 7C, and S6C). Thus, our data

suggest that DSBs occurring in active chro-
matin, which preferentially undergo HR repair, can trigger an
acute high-order chromatin signaling that may favor subsequent
recruitment of 53BP1 over megabase-sized regions encompass-
ing the break site.

In vivo, 53BP1 was shown to inhibit 5’ end resection in various
contexts, including class switch recombination and dysfunc-
tional telomeres fusion (for review, see Panier and Boulton,
2014). Yet our results suggest that 53BP1 binding is stronger
at sites that are more prone to be repaired by HR, a process
that requires end resection. To clarify this apparent discrepancy,
we generated 53BP1 ChIP-seq data in damaged G1- and
G2-synchronized cells. Overall, we found that 53BP1 accumula-
tion was much stronger during G1 compared to G2, (Figures 7D
and S6D-S6F). Because yH2AX appeared rather similar be-
tween both phases of the cell cycle (Figure S6F), this suggests
that the striking difference in 53BP1 spreading over mega-
base-wide domains observed when comparing G1 and G2 cells
is unlikely to be due to differences in DSB induction rates. Finally,
we confirmed that 53BP1 accumulation is more prominent at
DSBs repaired by HR in G1 compared to G2, while signal for
NHEJ DSB remained consistently lower regardless of the cell
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cycle phase (Figure 7E). Thus, our data revealed that 53BP1
binding is favored at HR-prone DSBs, but mostly in G1, when
HR usage is restricted. This suggests that 53BP1 exerts its
anti-resection function in G1 only at sites prone to undergo
HR, while it may be less critical at DSBs usually repaired
by NHEJ.

DISCUSSION

A Standardized Approach to Investigate DSB-Induced
Chromatin Changes

Here, we provide the most comprehensive view to date of the
chromatin landscape assembled at DSBs in human cells. By
analyzing 20 chromatin features that were previously shown to
be involved in DSB repair, we were able to substantiate several
earlier findings such as H3, H2AZ, and H1 removal, macroH2A
incorporation, H4S1 phosphorylation, H4K16 deacetylation,
H4K20 monomethylation, and the accumulation of ubiquitin
conjugates at sites of damage (Table S2). Interestingly, DSB-
induced phosphorylation of histone H4 has only been previously
reported in budding yeast and was proposed to promote NHEJ
(Cheung et al., 2005; Utley et al., 2005). Break-induced H4 phos-
phorylation is therefore conserved in higher eukaryotes and
spreads over large regions spanning up to 10 kb from the
DSB, independently of the repair pathway. This ability to propa-
gate up to 50 nucleosomes away from the break suggests that
H4 phosphorylation functions in DDR signaling, potentially as a
recruitment platform for DDR proteins.

Here we failed to detect any change reported by others
(Table S2) in H3K9me2, H3K9me3, H4K20me2, or H3K56ac.
Conversely, we observed a clear loss of H3K79me2 and
H2BK120ub, two histone modifications that were found, respec-
tively, unchanged and increased at sites of breaks (Huyen et al.,
2004; Moyal et al., 2011; Nakamura et al., 2011). Such discrep-
ancies could arise from the use of different DSB induction
methods that can produce chemically different DNA ends,
concomitantly trigger other forms of DNA damage, or create
DSBs at a given cell cycle stage. More importantly, DSB-
inducing agents do not necessarily damage the same regions
across the genome, which will strongly influence the chromatin
outcome. Indeed, X- and vy-rays produce DSBs randomly
throughout the genome, mainly in untranscribed and potentially
heterochromatic regions, while AsiSI mostly introduces DSBs
within or near genes, either active or inactive, leaving hetero-
chromatin undamaged. This could explain why neocarzinostatin
and ionizing radiation, unlike AsiSI-induced DSBs, trigger an in-
crease in H2BK120ub levels (Moyal et al., 2011; Nakamura et al.,
2011). Kinetic aspects should also be considered. We performed
our ChlIP 4 hr after AsiSI activation, a time point representing an
“equilibrium” in which events ranging from early cleavage to late
repair cohabit within the cell population. However, this may pre-
clude the identification of very transient and/or very late events.
Finally, in order to identify the most prominent DSB-induced
chromatin features, we purposely limited our large-scale anal-
ysis to an averaged snapshot on a large population of asynchro-
nous cells, which may hinder the identification of events
occurring at specific cell cycle stages. Yet despite a few discrep-
ancies with the published literature, our study allowed us to
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highlight major chromatin changes during DSB repair and to
associate these changes with a preferred repair pathway. Addi-
tional studies in repair-deficient cells should now be conducted
in order to establish whether these histone modification changes
do indeed depend on HR or NHEJ repair or only on the initial
chromatin status. Moreover, systematic mapping of chromatin-
modifying enzymes following DNA damage will be required to
better understand the establishment of this multiscale chromatin
landscape. Investigating if, when, and how this DSB-induced
chromatin landscape is reverted following repair in order to
maintain epigenome stability also represent exciting follow-up
studies.

Histone Crosstalks Involved in Transcription Regulation
Are Mobilized in the DSB Response

Importantly, our data fully recapitulate several crosstalks previ-
ously identified in the context of chromatin organization and tran-
scriptional regulation. Indeed, our study reveals that upon DSB
induction, macroH2A is incorporated (Khurana et al., 2014),
and H2BK120 undergoes a switch from ubiquitination to acety-
lation. MacroH2A can regulate gene expression by stimulating
CBP-dependent H2BK120 acetylation (Chen et al., 2014), which
precludes H2BK120 ubiquitination. Our findings suggest that
this macroH2A-H2BK120ac crosstalk goes beyond transcrip-
tional regulation and may also function following DNA damage
and repair. Our work revealed that the transition from ubiquitina-
tion to acetylation on H2BK120 may be mediated by the SAGA
complex, a well-known complex involved in transcriptional regu-
lation, and that depletion of DUB and HAT subunits of SAGA
leads to defective HR and NHEJ, in agreement with a previous
study (Ramachandran et al., 2016). Notably, these macroH2A-
H2BK120 changes occur independently of the DSB considered
(i.e., prone to be repaired by HR or NHEJ), suggesting that
they take place before repair reaction is engaged. Given the
function of H2BK120ub in nucleosome stabilization (Batta
et al.,, 2011; Fleming et al., 2008), deubiquitinating H2B may
loosen nucleosome stability onto DNA, thereby favoring subse-
quent remodeling and downstream repair events.

We also identified seven additional chromatin changes after
DSB induction, including decreases in H3K79me2, H2AZ, and
H4K12/K16ac, which specifically occurred at DSBs prone to
HR (Figure S7). We also recently demonstrated that H3K4me3
decreases at AsiSl-induced DSBs (Gong et al., 2017). Notably,
all these modifications were already found to be coordinated
and linked to H2B ubiquitination during transcriptional regula-
tion. For example, H2BK120ub is required for H3K79 methylation
(McGinty et al., 2008; Sun and Allis, 2002) and counteracts
INO80-dependent H2AZ removal (Segala et al., 2016). Finally,
H2B ubiquitination stimulates H3K4 trimethylation (Sun and Allis,
2002; Zhu et al., 2005). Our data indicate that this well-estab-
lished crosstalk likely also functions at DSBs and that the switch
from H2BK120 ubiquitination to acetylation at DSBs may subse-
quently induce H3K79 and H3K4me3 demethylation, H4 deace-
tylation, and H2AZ removal by INO80, which itself associates
with DSB (Downs et al., 2004; Morrison et al., 2004; van Attikum
et al., 2004). Since H2AZ occupancy was found to regulate end
resection (Alatwi and Downs, 2015; Gursoy-Yuzugullu et al.,
2015; Xu et al., 2012), it is possible that these coordinated



modifications of H2BK120ub-H3K79me2-H2AZ-H4 at HR-prone
DSBs contribute to the establishment of a chromatin state
competent for resection and/or Rad51 nucleofilament assembly.

Megabase-Scale Chromatin Signaling: A Central Unit in
the DSB Response

Chromatin flanking DSBs also undergoes extensive large-scale
remodeling, such as YH2AX spreading over megabase-wide do-
mains (lacovoni et al., 2010; Rogakou et al., 1998; Savic et al.,
2009). Here we show that this large-scale remodeling is also
accompanied by the accumulation of ubiquitin conjugates,
53BP1 accrual, and the removal of histone H1 from the entire
YH2AX domain. 53BP1 is known to be recruited to damaged
chromatin by engaging multiple interactions with H2AK15ub
and H4K20me2 but also with yH2AX (for review, see Panier
and Boulton, 2014). Our data support this proposed mode of
recruitment given that: (1) 53BP1 strongly parallels the pattern
observed with YH2AX and the FK2 antibody (although the broad
specificity of this antibody toward many ubiquitinated substrates
precludes a definitive conclusion regarding the nature of the
modified protein) and (2) 53BP1 association with DSB is minimal
in G2, in agreement with the proposed dilution of H4K20me2 on
post-replicative chromatin (Pellegrino et al., 2017). H1, on the
other hand, was recently shown to be displaced from sites of
DNA damage (Sellou et al., 2016; Strickfaden et al., 2016). Inter-
estingly, RNF8-mediated H1 ubiquitination loosens its interac-
tion with chromatin (Thorslund et al., 2015), providing potential
mechanisms for H1 eviction from megabase-wide yH2AX do-
mains. These megabase-wide chromatin modules display well-
defined boundaries that may correlate with topologically associ-
ated domains (TADs) (Caron et al., 2012; Marnef and Legube,
2017), a basic unit of chromosome folding in 3D. The establish-
ment of these large chromatin changes might therefore be
determined by the initial chromosome structure (for review, see
Aymard and Legube, 2016; Marnef and Legube, 2017). Such
profound changes in entire TADs could regulate the chromatin fi-
ber physical properties such as the mobility of the damaged DNA
within the nucleus. In agreement, linker histones strongly affect
the global chromatin structure (Fan et al., 2005), and 53BP1 fa-
vors long-range motions of DNA ends (Dimitrova et al., 2008).

The Complex Fate of DSBs in Active Transcription Units

DSB repair varies across the genome. Damage in heterochro-
matin is largely repaired by HR in G2 by a specific pathway
requiring 53BP1-dependent chromatin relaxation, followed by
its relocation at the periphery of IR-induced foci (Kakarougkas
et al., 2013; Noon et al., 2010). In euchromatin, only transcrip-
tionally active genes, when damaged, are prone to HR repair in
G2 (Aymard et al., 2014; this study). Importantly, damaged active
genes are refractory to repair in G1, where they instead persist
and cluster together within foci (Aymard et al., 2017). Here we
found that megabase-size chromatin modifications are more
prominent at sites prone to be repaired by HR, e.g., DSBs occur-
ring within active chromatin domains. Such an acute signaling
could be indicative of a specific DDR pathway mobilized upon
damage in active regions of the genome. Additionally, we found
that these DSBs also display enhanced binding of 53BP1, spe-
cifically during G1. We did not observe specific 53BP1 accumu-

lation or redistribution at HR-prone DSBs during G2 in our study,
suggesting that 53BP1 is likely dispensable to promote HR in
the euchromatic, relaxed fraction of the genome. 53BP1 may
interact with DSBs to inhibit extensive end processing in G1
and avoid the use of deleterious pathways such as alt-NHEJ dur-
ing times when canonical HR is not available (Biehs et al., 2017).

In summary, we provide here the first comprehensive depic-
tion of the set of histone modifications induced upon DSB asso-
ciating with HR and NHEJ repair and report a thorough descrip-
tion of HR-competent chromatin, which is strongly linked with
transcriptional activity. Active genes emerge as particularly frag-
ile loci that frequently experience DNA double-strand breakage
(for review, see Marnef et al., 2017) and represent translocation
hotspots. Characterizing the local and large-scale chromatin
structures that assemble at these specific damaged loci
represents the first step to understanding how chromatin
mobility may change following damage to promote DSB clus-
tering and homology search and, in some instance, lead to
translocations.
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STARXMETHODS

KEY RESOURCES TABLE

REAGENT or RESOURCE SOURCE IDENTIFIER

Antibodies

Anti-H4 Abcam Cat# ab7311, RRID:AB_305837
Anti-H2B Abcam Cat# ab1790, RRID:AB_302612
Anti-H3 Abcam Cat# ab1791, RRID:AB_302613
Anti-H2AZ Abcam Cat# ab4174, RRID:AB_304345
Anti-H1 Abcam Cat# ab17677, RRID:AB_2117984
Anti-macroH2A1 Millipore Cat# 07-219, RRID:AB_310439
Anti-H2AZac Abcam Cat# ab18262, RRID:AB_873820
Anti-H3K79me2 Active Motif Cat# 39143, RRID:AB_2561018
Anti-H4K20me1 Active Motif Cat# 39727, RRID:AB_2615074
Anti-H3K9me2 Abcam Cat# ab1220, RRID:AB_449854
Anti-H3K9me3 Abcam Cat# ab8898, RRID:AB_306848
Anti-H3K4me2 Millipore Cat# 07-030, RRID:AB_10099880
Anti-H3K36me2 Abcam Cat# ab9049, RRID:AB_1280939
Anti-H3K36me3 Abcam Cat# ab9050, RRID:AB_306966
Anti-H4K12ac Abcam Cat# ab46983, RRID:AB_873859
Anti-H4K16ac Millipore Cat# 07-329, RRID:AB_310525
Anti-H3K56ac Abcam Cat# ab76307, RRID:AB_1523762
Anti-H4S1P Novus Cat# NB21-2000, RRID:AB_11019163
Anti-H4K20me2 Abcam Cat# ab9052, RRID:AB_1951942
Anti-H2BK120Ub Cell Signaling Cat# 5546, RRID:AB_106934
Anti-H2BK120ac Millipore Cat# 07-564, RRID:AB_11213734
Anti-Ubiquitinylated proteins Millipore Cat# 04-263, RRID:AB_612093
Anti-yH2AX Abcam Cat# ab81299, RRID:AB_1640564
Anti-XRCC4 Abcam Cat# ab145, RRID:AB_301278
Anti-RAD51 Santa Cruz Cat# H-92, RRID:AB_2253533
Anti-53BP1 Novus Cat# NB100-305, RRID:AB_10001695
Anti-DNA Ligase IV Genetex Cat# GTX55592

Chemicals, Peptides, and Recombinant Proteins

(2)-4-Hydroxytamoxifen Sigma Cat# H7904

Thymidine Sigma Cat# T1895

Critical Commercial Assays

Quick-RNA MicroPrep kit Zymo Research Cat# R1050

gScript cDNA synthesis kit Quanta Bio Cat# 95047-100
Lipofectamine RNAIMAX Invitrogen Cat# 13778075

SE. Cell Line 4D-Nucleofector X Kit Lonza Cati# V4XC1012

Deposited Data

Raw data (ChlP-seq and BLESS) This paper ArrayExpress: E-MTAB-5817

RAD51 and XRCC4 ChlP-seq

RNA polymerase Il S2P ChIP-seq

MethylCap-seq

Aymard et al., 2014

Cohen et al., 2018

Deplus et al., 2014

ArrayExpress
E-MTAB-1241

ArrayExpress
E-MTAB-6318

GEO GSE26810

(Continued on next page)
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Continued

REAGENT or RESOURCE SOURCE IDENTIFIER

Experimental Models: Cell Lines

DIVA cell lacovoni et al., 2010 N/A

U20S-IScel GFP-RFP (NHEJ) Jacquet et al., 2016 N/A

3xFlag-Twin-strep-tagged SUPT7L K562 Dalvai et al., 2015 N/A

U208 N/A ATCC HTB-96, RRID:CVCL_0042
Oligonucleotides

HR-DSB1 for ChIP-qPCR Aymard et al., 2014 N/A

FW GATTGGCTATGGGTGTGGAC
REV CATCCTTGCAAACCAGTCCT

HR-DSB2 for ChIP-gPCR Aymard et al., 2014 N/A
FW CCGCCAGAAAGTTTCCTAGA
REV CTCACCCTTGCAGCACTTG

NHEJ-DSB for ChIP-gPCR Aymard et al., 2014 N/A
FW TGCCGGTCTCCTAGAAGTTG
REV GCGCTTGATTTCCCTGAGT

ACTB for ChIP-gPCR This paper N/A
FW AGCCGGGCTCTTGCCAAT
REV AGTTAGCGCCCAAAGGACCA

TAF12 for ChIP-gPCR This paper N/A
FW GCTGAGACGAACGCTTCACT

REV CCTTCGAACACTGACCCACT

siRNA siSUPT7L-46 CUACUAGACCCAACAGAAA This paper N/A
[dT] [dT] UUUCUGUUGGGUCUAGUAGI[AT] [dT]

siRNA siSUPT7L-47 CUAUCACAGUUACAUGC This paper N/A
UA[dT] [dT]

UAGCAUGUAACUGUGAUAGIAT] [dT]

siRNA siKAT2B (PCAF) CUCUAAUCCUCACUCA This paper N/A
Uuu[dT] [dT]

AAAUGAGUGAGGAUUAGAGI[AT] [dT]

siRNA siKAT2A (GCN5) GCUACUACGUGACCC This paper N/A
GGAA[dT] [dT]

UUCCGGGUCACGUAGUAGCIAT] [dT]

Recombinant DNA

pX330-LMNAgRNA1 Pauty et al., 2017 N/A

pCR2.1-CloverLMNAdonor Pinder et al., 2015 N/A

piRFP670-N1 Pinder et al., 2015 N/A

AVS1_Puro_PGK1_3xFLAG_Twin_Strep Dalvai et al., 2015 Addgene #68375

Software and Algorithms

FastQC N/A https://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/fastqc
Bwa N/A http://bio-bwa.sourceforge.net

Samtools N/A http://www.htslib.org/

deepTools N/A http://deeptools.readthedocs.io

R N/A https://www.r-project.org

CONTACT FOR REAGENT AND RESOURCE SHARING

Further information and requests for resources and reagents should be directed to and will be fulfilled by the Lead Contact, Gaélle
Legube (gaelle.legube@univ-tise3.fr). DIVA cells are subjected to an MTA, to be signed with the CNRS.
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EXPERIMENTAL MODEL AND SUBJECT DETAILS

Chemicals

4-hydroxytamoxifen (4OHT) was purchased form Sigma (Sigma; H7904). 40HT is reconstituted in DMSO at a final concentration of
10 mM, and stored at —20°C. 40HT was further used at a final concentration of 300 nM to induce DSB in DIVA cells. Thymidine is
purchased from Sigma (T1895), reconstituted in PBS at 100 mM and filter sterilized immediately before use.

Cell Culture and Cell Lines

DIVA (AsiSI-ER-U20S) cells were cultured in Dulbecco’s modified Eagle’s medium (DMEM) supplemented with antibiotics, 10% FCS
(Invitrogen) with 1 pg/mL puromycin at 37°C under a humidified atmosphere with 5% CO2. K562 cells stably expressing near phys-
iological levels of 3xFLAG-Twin-Strep-tagged SUPT7L (Dalvai et al., 2015; Doyon and C6té, 2016) were cultured in RPMI medium
supplemented with 0.5 pg/mL puromycin.

METHOD DETAILS

Cell treatments

For AsiSI-dependent DSB induction, cells were treated with 300 nM 40HT for 4 hr. For synchronization in G1 and G2, cells were incu-
bated with 2 mM thymidine for 18 hr, released for 12 hr and subjected to the second thymidine treatment for 18 hr. G1 and G2 cells
were treated with 40HT, respectively, at 11 and 6 hr following thymidine release and harvested 4 hr later.

Establishment of cell line expressing SUPT7L from the AAVS1 safe harbor and TAP Purification of native human SAGA
HAT/DUB complex

K562 cells stably expressing near physiological levels of 3xFLAG-Twin-Strep-tagged SUPT7L was established as described previ-
ously (Dalvai et al., 2015; Doyon and C6té, 2016). Briefly, SUPT7L cDNA was cloned into AAVS1_Puro_PGK1_3xFLAG_Twin_Strep
(Addgene #68375). The cassette is integrated at the AAVS1 locus after DSB induction and recombination targeted by co-transfection
with ZFN expression plasmid. Two hundred thousand cells were transfected with 400 ng of ZFN expression vector and 4 ug of donor
constructs. Selection and cloning were performed in RPMI medium supplemented with 0.5 pg/mL puromycin starting at 2 to 3 days
post transfection. Clones were obtained by limiting dilution and expanded before harvest for western blot analysis.

Native SAGA complex was purified from 3L of the 3xFlag-Twin-strep-tagged SUPT7L K562 cells as described in (Doyon and Coté,
2016). Nuclear extracts were prepared following standard procedures and pre-cleared with CL6B Sepharose beads. FLAG immu-
noprecipitations with anti-FLAG agarose affinity gel (Sigma M2) were performed followed by elution with 3xFLAG peptide
(200 pg/mL from Sigma in the following buffer: 20 mM HEPES pH 7.5, 150 mM KCI, 0.1 mM EDTA, 10% glycerol, 0.1% Tween20,
1 mM DTT and supplemented with proteases, deacetylases, and phosphatase inhibitors), followed by Strep immunoprecipitation
with Strep-Tactin Sepharose beads (IBA) and elution with 5 mM D-biotin in the same buffer used for Flag elution. Mass spec analysis
confirmed the co-purification of all bona fide subunits of the human SAGA complex.

In vitro histone acetylation assay

Histone acetyltransferase assays were performed as described previously with minor modifications using the purified complex
(Jacquet et al., 2016). Briefly, 100 ng of the recombinant H2B was incubated in a 15 ulL reaction containing 50 mM Tris-HCI
pH 8.0, 10% glycerol, 1 mM EDTA, 1 mM DTT, 1 mM PMSF, 10 mM sodium butyrate 0.15 mM unlabeled Acetyl-CoA (Sigma)
with or without the purified complex for 30 min at 30°C. Samples were analyzed by western blot with indicated antibodies.

In vitro histone de-ubiquitination assay

DUB enzymatic activity was assayed by pre-incubating native nucleosomes purified from HelLa cells in buffer containing 50 mM Tris-
HCI pH 7.5, 125 mM NaCl, 1 mM DTT, 1 mM MgCl,, 1 mM EDTA, and protease inhibitor cocktail at 30°C for 20 min before adding
purified SAGA complex. Reaction were incubated at 30°C throughout the time course and terminated by adding SDS-PAGE sample
loading buffer following by western blot analysis using indicated antibodies.

RT-qPCR

For measuring siRNA-mediated depletion total RNA was extracted using the Quick-RNA MicroPrep kit (Zymo Research). One
microgram of RNA was reverse transcribed using qScript cDNA synthesis kit (Quanta biosciences) according to the manufacturers’
protocols. Samples were then subjected to quantitative PCR (QPCR) using Lightcycler (Roche). The relative abundance of target
mRNA was calculated according to the AA cycle threshold method (AACt). mMRNA expression levels of the housekeeping gene
36B4 gene (also called ribosomal phosphoprotein PO, RPLP0) were used as an internal control to normalize each gPCR reaction.
The relative expression levels were calculated as fold enrichment of treated cells over the control cells. Experiments were performed
as independent biological triplicates and data are presented as mean + SD.
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Cas9/mClover-LMNA1 homologous recombination assay

The pCR2.1-CloverLMNAdonor, pX330-LMNAgRNA1 and piRFP670-N1 plasmids were previously described (Pinder et al., 2015).
The pX330-LMNAgRNA1 plasmid used in this study was modified from the original plasmid to remove the 3XFlag tag from the
Cas9 endonuclease previously described (Pauty et al., 2017). U20S cells were seeded and transfected with indicated siRNA using
Lipofectamine RNAIMAX (Invitrogen). Twenty-four hours post-transfection, 1.5 million cells were transfected on the 4D-Nucleofector
X-unit (program DG-130), using complete nucleofector solution (SE. Cell Line 4D-Nucleofector X Kit, Lonza) containing 1 ng of
pCR2.1-CloverLMNAdonor, 1 ung pX330-LMNAgRNA1, 0.1 nug of piRFP670-N1 (used as transfection control) and 200pmol of siRNA
and, immediately resuspended in culture media and transferred to a 10 cm dish. After 48 hr, cells were trypsinized and 0.25 million
cells plated into glass coverslips and the rest analyzed on BD Accuri C6 Plus Flow Cytometer. Cloverexpression was assayed
by fluorescence microscopy the next day that is 72 hr post-nucleofection. Data represent the mean percentages (+SD) of Clover-
positive cells (structured nuclear GFP signal) over the iRFP670-positive population from independent experiments performed in
triplicates (n > 800 cells per condition).

NHEJ assay

The U20S cell line with I-Sce1 reporter GFP-RFP cassette to measure NHEJ has been described (Jacquet et al., 2016). The cells
were transfected with 200 nmol of the indicated siRNA using Lipofectamine RNAimax (Invitrogen) for 36 hr and infected with
I-Sce1 adenovirus for 1 hr. Cells are harvested 48 hr after DSB induction and analyzed by FACS for GFP and RFP expression on
a BD Accuri C6 Plus Flow Cytometer. Control cells produce 10% of RFP positive/GFP negative cells in the NHEJ reporter. The
data presented are from biological triplicate experiments.

Cell cycle analysis
For cell cycle studies, DIVA cells were harvested by trypsinization, fixed with cold 70% ethanol, treated with ribonuclease A and pro-
pidium iodide. FACS analysis was performed using a BD Accuri C6 Plus Flow Cytometer.

ChIP

ChIP assays were carried out according to the protocol described in Aymard et al., 2014 and lacovoni et al., 2010. The amount of
chromatin and antibodies used are detailed in Table S2. For quantitative PCR analysis (Figure S2), both input and IP samples
were analyzed using the primers FW GATTGGCTATGGGTGTGGAC and REV CATCCTTGCAAACCAGTCCT (HR DSBH1). For
Figure S4, the following primers were also used: FW CCGCCAGAAAGTTTCCTAGA and REV CTCACCCTTGCAGCACTTG (HR-
DSB2), FW TGCCGGTCTCCTAGAAGTTG and REV GCGCTTGATTTCCCTGAGT (NHEJ-DSB), FW AGCCGGGCTCTTGCCAAT
and REV AGTTAGCGCCCAAAGGACCA (ACTB), FW GCTGAGACGAACGCTTCACT and REV CCTTCGAACACTGACCCACT
(TAF12). ChIP efficiencies were calculated as the percent of input DNA immunoprecipitated. Prior to next-generation sequencing
library preparation, samples from multiple ChIP experiments were pooled and sonicated for 5 cycles (30 s on, 30 s off, high setting)
with a Bioruptor (Diagenode) then concentrated with a vacuum concentrator (Eppendorf). Sequencing libraries were prepared by
using 10 ng of purified DNA (averaged size 250-300 bp), and subjected to high throughput sequencing.

BLESS

BLESS was performed as described in Crosetto et al., 2013. Briefly, cells were fixed with 2% formaldehyde to stabilize chromatin
and prevent artificial DSBs, plasma membranes were lysed, and intact nuclei were recovered by centrifugation. Nuclei were depro-
teinated using Proteinase K. DSBs were then blunted and 5'phosphorylated using the Quick Blunting Kit (NEB) and ligated to a bio-
tinylated linker (proximal) using T4 ligase (NEB). Total DNA was extracted by precipitation with isopropanol and fragmented by
sonication using a Covaris S220 to create ~400 bp fragments. Labeled fragments were captured by streptavidin beads (Invitrogen)
and once again blunted and phosphorylated using the Quick Blunting Kit (NEB), and ligated to a second linker (distal). The resulting
circular DNA was linearized by I-Scel (NEB) digestion and amplified by PCR. Sequencing libraries were prepared using TruSeq Nano
DNA LT Library Preparation Kit (lllumina). Quality and quantity of libraries were assessed on 2100 Bioanalyzer (Agilent) using High
Sensitivity DNA Kit (Agilent), and on Qubit 2.0 using Qubit dsDNA HS Assay Kit (ThermoFisher).

QUANTIFICATION AND STATISTICAL ANALYSIS

ChlIP-seq data processing

H3K4me2, H4K20me1, H3K36me3, H3K79me2, H2Bub, H3K56ac, H4K16ac, H3K9me2, H4S1P, H3K36me2, and YH2AX samples
were sequenced using lllumina HiSeq 2500 (single-end, 50 bp reads) at BGI (Beijing Genomics Institute, Hong Kong). FK2 samples
were sequenced using lllumina HiSeq 2500 (single-end, 50 bp reads) at GATC biotech (Konstanz, Germany). XRCC4 at 1, 4, and 24 hr
post 40HT treatment, DNA ligase IV, H2BK120ac, H2AZ, H1, MacroH2A, H3K9me3, H4K20me2, 53BP1, and YH2AX G1 and G2
samples were sequenced using lllumina NextSeq 500 (single-end, 75 bp reads) at EMBL Genomics core facilities (Heidelberg,
Germany). H4K12ac, H2AZac, and H3 were sequenced using lllumina HiSeq 2500 (single-end, 50 bp reads) at EMBL Genomics

e4 Molecular Cell 72, 250-262.e1-e6, October 18, 2018



core facilities (Heidelberg, Germany). Previously published data include RAD51 and XRCC4 ChIP-seq in OHT-treated DIVA cells
(Aymard et al., 2014), RNA Polymerase Il (S2P) in untreated DIVA cells (Cohen et al., 2018) and MethylCap-Seq data in U20S cells
(Deplus et al., 2014)

The quality of each raw sequencing file (fastq) was verified with FastQC (https://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/
fastqc/). All files were aligned to the reference human genome (hg19) and processed using a classical ChlP-seq pipeline: bwa
(http://bio-bwa.sourceforge.net/) for mapping and samtools (http://www.htslib.org/) for duplicate removal (rmdup), sorting (sort)
and indexing (index). Coverage for each aligned ChIP-seq dataset (.bam) were computed with the rtracklayer R package and normal-
ized using total read count for each sample. Coverage data were exported as bigwig (file format) for further processing

BLESS data processing

Samples were sequenced with HiSeq 2500 (lllumina) according to our custom protocol for low-diversity samples (Mitra et al., 2015),
generating 61-bp paired-end reads containing BLESS barcodes (distal and proximal). Both barcodes were removed using cutadapt,
and BLESS data were aligned on hg19 using bwa in paired-end mode (bwa aln and bwa sampe). In order to prevent reads that
represent bona fide DSB signal, but start exactly at cleaved AsiSI sites from being marked as duplicates and improperly
discarded, fragments were reconstituted from paired reads using Rsamtools and GenomicAlignments (R packages). Fragments
with lengths > 500 bp were dropped as aberrant and the remaining fragments were de-duplicated (fragments with exact same start
and end position on genome were considered as duplicates and only kept once). To determine which sites among the 1211 AsiSI
sites were indeed cleaved, we used the total count for BLESS signal in a 1 kb windows around all AsiS| sites positions on the genome.
Ouitliers (values > third quartile + 1.5 x interquartile range) were considered to be cleaved. Of the 174 sites defined as outliers, we only
focused on 80 DSBs (showing the highest BLESS signal) that were significantly induced (Figures 1B-1D, Table S1).

Descriptive statistics using box-plot representation

Each box-plot representation was generated with R-base. The center line represents the median, box ends represent respectively the
first and third quartiles, and whiskers represent the minimum and maximum values without outliers. Outliers were defined as first
quartile — (1.5 x interquartile range) and above third quartile + (1.5 x interquartile range).

Statistical analysis and representations

Statistical hypothesis testing was performed using nonparametric unpaired Mann-Whitney-Wilcoxon (wilcoxon.test() function in R)
to tests distribution differences between two populations. For damaged versus undamaged chromatin features comparisons,
boxplots represent the ChlP-seq enrichment ratio between 40OHT treated and untreated DIVA cells (expressed as a log2 ratio) for
DSBs or control regions. Significant differences were determined using two-sample Wilcoxon tests. Significant increases are colored
in red or orange (for p value < 0.01 or p value < 0.05, respectively), significant decreases in dark or light blue (for p value < 0.01 or
p value < 0.05, respectively) and non-significant differences (ns, p value > 0.05) in gray.

In the circle plot representation (Figures 4F and S5E), each circle radius represents the p value of a nonparametric two-sided Mann-
Whitney-Wilcoxon test comparing ChlP-seq counts in a given window size. In Figures 4E and S5D, total ChlP-seq count for each
dataset (untreated condition) was compared for HR and NHEJ DSBs. Individual modifications were determined as enriched in HR
or NHEJ using one-sided Mann-Whitney-Wilcoxon tests (if p value < 0.05). In Figure S5E, total ChlP-seq count for each dataset
was compared in treated and untreated conditions, separately for HR or NHEJ DSBs. Individual modifications were determined
as increased or decreased following DSB induction using one-sided Mann-Whitney-Wilcoxon tests (p value < 0.05). In Figure S6B,
Spearman correlation coefficients were determined using the cor() function in R and the correlation matrix was generated using the
corrplot package. For Figure S4B, to check if DSBs repaired by HR or NHEJ exhibit a non-random distribution among the main 3D
genomic compartments (A1, A2, B1, B2, B3, B4 and NA (non-assigned)) (Rao et al., 2014)), we compared the distribution of all
genomic loops among these compartments with the distributions for loops containing either HR-repaired or NHEJ-repaired DSBs
(no loop contained both HR and NHEJ sites). The p values were calculated using hypergeometric probability distribution, with the
null hypothesis that HR and NHEJ loops are distributed among the 3D compartments in the same manner as all genomic loops.
Conservative Bonferroni correction for multiple hypothesis testing was applied to correct p values to reflect testing all 3D compart-
ments for both possible enrichments and depletions.

Averaged ChIP-seq profiles

Averaged ChlP-seq profiles were generated using the R package ggplot2. The x axis represents genomic position relative to DSB and
the y axis represents the mean coverage at each bp, except for larger windows (1 Mb scale) where data were smoothed using a 50 kb
span. Log2 ratio was computed using the bamCompare tool from deepTools (http://deeptools.readthedocs.io) with two bam files
(before and after damage) as inputs. Positive and negative values for log2 ratio are respectively represented in red and blue. For
yYH2AX, 53BP1, RAD51, and XRCC4, ChlIP-seq data are only available for damaged cells. In this case, the y axis only represents
the mean ChlP-seq coverage in the damaged condition.
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Generation of random positions

In order to generate a control set of non-DSB regions, we first computed a thousand random positions on the entire genome
(excluding chromosome Y) using R. These random sites were filtered for being at least 1 Mb away from the top 150 cleaved positions
with IRanges::findOverlaps() function. We also excluded regions with a null ChlP-seq count (in any of our datasets) in a 1 kb window in
order to avoid regions that are systematically underrepresented in ChlP-seq experiments. Finally, 80 sites were randomly picked
from the remaining list.

Determination of HR-prone and NHEJ-prone DSBs

We computed a ChlP-seq coverage ratio between RAD51 (4 kb window) and XRCC4 (1 kb window) for each of the 80 induced DSBs.
Sites with the highest ratio were designated as HR-prone and sites with the lowest ratio as NHEJ-prone (30 DSBs in each category).
For the analysis performed Figure S5D, HR-prone and NHEJ-prone DSBs were obtained by computing the ratio between RAD51
(4 kb window) and Ligase IV (1 kb window) for each of the 80 induced DSBs and selecting sites with highest and lowest ratios
(30 DSBs in each category).

DATA AND SOFTWARE AVAILABILITY
The accession number for the high-throughput sequencing data reported in this paper is ArrayExpress: E-MTAB-5817.

Source code for generating boxplots, heatmaps, and average profiles is available on the GitHub repository page: https://github.
com/LegubeDNAREPAIR/HistoneMapping.
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Résumé : Les cassures double brin de PADN (DSB) sont des lésions délétéres qui peuvent survenir
sur le génome suite a une exposition a des agents génotoxiques, mais aussi de fagon endogene, parmi
lesquelles la formation de structures secondaires de PADN, telles que les G-quadruplexes (G4). Des
méthodes computationnelles antérieures ont été développées pour prédire les G4 en fonction de motifs
spécifiques, mais des approches récentes, basées sur le séquengage a haut débit ont permis d’identifier les
G4 a l'échelle du génome. J’ai développé un nouveau modele de Deep Learning pour prédire les régions
G4 actives en utilisant les séquences d’ADN et Paccessibilité de la chromatine. En utilisant ce modele,
nous avons identifié de nouveaux motifs prédicteurs, y compris des facteurs de transcription connus qui
pourraient réguler directement ou indirectement 'activité des G4. Nous avons également cartographié
des milliers de régions G4 actives qui peuvent étre utilisées dans le traitement du cancer pour identifier

des cibles potentielles de médicaments récents a base de ligand-G4.

De plus, une fois induites sur le génome, les DSB déclenchent des modifications locales de la chromatine,
comme la phosphorylation du variant d’histone H2AX (yH2AX) par la kinase ATM, pour former des
foyers de réparation a 1’échelle du mégabase. Comment ces domaines sont formés pour permettre la
signalisation rapide des DSB, et comment ces changements locaux de la chromatine sont gérés par
la cellule n’est pas encore bien connu. Nous avons découvert que le recrutement des composants de
réparation et la phosphorylation de H2AX sont régis par des domaines topologiques associatifs (TAD)
préexistants. De plus, nous avons mis en évidence un processus d’extrusion de boucle unidirectionnel
médié par le complexe de cohésine des deux cotés des DSB, ce qui permet la formation de foyers de
réparation par ATM. Nous avons également découvert qu’a grande échelle, les DSB peuvent former un
nouveau compartiment “D” de chromatine, composé de domaines de chromatine décorés par gH2AX,
mais aussi de génes de la réponse aux dommages & PADN (DDR), suggérant un role du regroupement
des DSB dans l'activation de la DDR.

Abstract : DNA Double-strand breaks (DSBs) are harmful lesions that can occur on the genome fol-
lowing exposure to genotoxic agents but also due to endogenous causes, among which the formation
of DNA secondary structures, such as G-quadruplexes (G4). Previous methods were developed to com-
putationaly predict G4s based on specific motifs, and recent Next Generation Sequencing approaches
identified G4 distribution genome-wide. I developed a novel Deep learning model to predict active G4
regions using the DNA sequences and chromatin accessibility. Using this model, we found new motifs
predictors including known transcription factors that could regulate directly or indirectly G4s activity.
We also mapped thousand of active G4s regions that can be used in cancer therapy to identify potential

targets of recent G4-ligand drugs.

Moreover, once induced on the genome, DSBs trigger local chromatin modifications including the phos-
phorylation of the H2AX histone variant (yYH2AX) by the ATM kinase, to form megabase-sized repair
foci. How these domains are formed to enable rapid signaling of DSBs, and how these local chromatin
changes are handled by the cell is still unclear. We found, that the recruitment of repair components and
the phosphorylation of H2AX is governed by pre-existing Topologically Associating Domain (TADs).
Moreover we discovered that an unidirectional loop-extrusion process mediated by the cohesin complex
takes place on both side of the DSBs, which allow repair foci formation by ATM. We also found, at a
global scale, that DSBs can form a novel “D” chromatin compartment, composed of gH2AX-decorated
chromatin domains, but also of DNA damage responsive genes, suggesting a role of DSB clustering in

activating the DNA Damage Response.
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