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Introduction

Un des enjeux majeurs de la biologie est de comprendre comment les organismes
s’adaptent aux modifications de leur environnement. Y répondre permettrait d’avancer
grandement dans la compréhension du monde qui nous entoure, et en particulier de mieux
entrevoir comment notre espèce, en particulier, a évolué. Le développement des techniques
de séquençage de l’ADN a permis d’améliorer considérablement notre compréhension du
rôle des variations génétiques inter-populationnelles sur l’adaptation de l’espèce humaine.
Toutefois, si ces variations génétiques permettent une adaptation à des modifications
pérennes de l’environnement, elles sont moins propices à l’adaptation à des variations
brusques et réversibles de notre environnement. De ce fait, il est possible de s’interroger
sur l’existence d’autres mécanismes d’adaptation impliquant les marques épigénétiques,
que l’on peut voir comme une seconde couche d’information qui joue le rôle d’un tampon
à l’interface entre la génétique et l’environnement. En effet, on peut considérer que l’envi-
ronnement exerce une influence à long terme sur la variabilité génétique, mais aussi à court
terme sur la variabilité épigénétique. Malgré cela, et bien que le rôle de l’épigénétique dans
la régulation de l’expression des gènes ait été largement décrit, peu d’études s’intéressent
au rôle que des variations épigénétiques inter-populationnelles pourraient avoir dans notre
adaptation à des modifications de notre environnement.

Au cours des 20 dernières années, il a été démontré que les pressions de sélection dues
aux pathogènes sont parmi les plus fortes pressions de l’environnement auxquelles l’espèce
humaine a dû faire face et que l’adaptation à de nouveaux pathogènes est responsable
d’une grande part de la variabilité du génome humain. En particulier, il existe de nombreux
exemples de gènes de l’immunité présentant des signatures d’adaptation locale, ce qui
suggère que des variations fonctionnelles dans la séquence de ces gènes pourraient avoir
donné un avantage pour la survie de certaines populations humaines. Par ailleurs, un
nombre croissant d’études ont mis en lumière le rôle adaptatif des variants génétiques
impliqués dans la régulation de l’expression des gènes de l’immunité. Toutefois, très peu
d’études se sont intéressées au rôle de l’épigénétique dans la réponse transcriptionnelle à
l’infection, ce qui permettrait pourtant de mieux comprendre les phénomènes adaptatifs
de réponse de l’hôte au pathogène.

Dans ce cadre, notre hypothèse de travail initiale était que la variation épigénétique
joue un rôle majeur dans la régulation de l’expression des gènes de l’immunité, et encore
plus important dans le cadre de la réponse transcriptionnelle à l’activation immunitaire.
Pour tester cette hypothèse, la première partie de ma thèse s’est concentrée sur l’étude
des réponses transcriptionnelles de monocytes primaires à différentes bactéries et stimuli
viraux, chez 200 individus d’origine européenne et africaine. Ceci m’a permis de tester
si le rôle supposé de la méthylation de l’ADN dans la régulation de l’expression et de la
réponse transcriptionnelle à l’infection était partagé entre populations. Dans un second
temps, j’ai étudié comment l’âge et le sexe pouvaient affecter le rôle régulateur de la
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méthylation dans une population génétiquement homogène. De plus, cette seconde étude
m’a permis de m’intéresser à la spécificité cellulaire des interactions entre méthylation de
l’ADN et expression des gènes de l’immunité.
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Chapitre 1

La régulation de l’expression des gènes
comme objet de la sélection naturelle

La caractérisation du vivant est une tâche ardue. Elle passe par l’attribution d’une
liste plus ou moins consensuelle de propriétés à des entités physiques que l’on considère
comme des organismes vivants. Parmi ces propriétés, notons la capacité des êtres vivants à
protéger, exprimer et transmettre l’information contenue par les molécules d’acide désoxy-
ribonucléiques (ADN) (Benner, 2010). Ce sont les propriétés physico-chimiques de cette
molécule qui lui ont conféré son rôle central dans la genèse de l’ensemble des organismes
des trois branches de l’arbre du vivant.

1.1 Description de l’organisation du génome
1.1.1 Composition de l’ADN

La molécule d’ADN est une macromolécule biologique constituée d’une répétition d’élé-
ments de base : les nucléotides. Ces monomères, composés d’un ose, le désoxyribose, et
de l’une des quatre bases azotées parmi l’adénine, la thymine, la guanine ou la cytosine,
sont liés de manière covalente les uns aux autres via un phosphate. C’est cette succession
de bases azotées qui détermine la séquence du brin d’ADN, et établit donc l’informa-
tion génétique portée par l’ADN. Une molécule d’ADN est en général constituée de deux
brins antiparallèles enroulés l’un autour de l’autre sous la forme d’une double hélice et
liés l’un à l’autre par un appariement entre paires de bases azotées. Cette structure est
rendue possible via l’établissement de liaisons hydrogènes, selon des règles strictes d’ap-
pariement : deux liaisons hydrogènes entre une adénine et une thymine, et trois liaisons
hydrogènes entre une cytosine et une guanine (voir figure 1.1). Ces règles, qui excluent
donc normalement l’appariement entre adénine et guanine, et entre cytosine et thymine,
ne rendent possible l’appariement que lorsque les deux brins d’ADN sont complémentaires.
Cette caractéristique permet donc une duplication de l’information génétique portée par
une molécule d’ADN, et, en conséquence, la réparation d’un brin endommagé à partir de
l’autre brin resté intact. De plus, la succession d’oses et de phosphates forme une structure
résistante aux clivages, puisque liés de façon covalente — et donc nécessitant une quan-
tité importante d’énergie pour rompre ces liaisons (Grandbois et al., 1999). Élucidée par
Watson, Crick et Franklin en 1953 (Watson & Crick, 1953), cette structure bicaténaire
hélicoïdale, plus connue sous le nom de double hélice d’ADN, confère donc une grande
stabilité à l’information génétique en plaçant les bases azotées dans un environnement
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stable et possédant un mécanisme de réparation en cas d’erreur. Enfin, la transmission
de cette information est assurée grâce à un processus connu sous le nom de réplication
de l’ADN. Ce mécanisme, au cours duquel une molécule d’ADN est dupliquée de ma-
nière presque identique — le taux d’erreur varie de 10-7 à 10-8 mutation par paire de base
par réplication chez Escherichia coli, et pourrait même descendre jusqu’à 10-9 chez les
eucaryotes (Schaaper, 1993 ; Loeb et al., 2003 ; McCulloch & Kunkel, 2008) — est une
étape primordiale de la division cellulaire. Chaque molécule d’ADN de la cellule mère est
répliquée en deux molécules d’ADN, permettant ainsi aux deux cellules filles de recevoir
la même information génétique que celle portée par la cellule mère.

Fig. 1.1 L’appariement des bases dans l’ADN
Les ponts phosphates sont indiqués en rouge, le squelette de désoxyribose en jaune, les
bases azotées en vert, et les liaisons hydrogènes permettant l’appariement en pointillés

noirs.

1.1.2 Accessibilité de l’ADN
Comme nous venons de le voir, au sein d’un organisme vivant chaque cellule possède, à

quelques exceptions près, une copie exacte des mêmes molécules d’ADN. Chez l’Homme,
en partant d’une cellule-oeuf possédant 23 paires de chromosomes, le développement nous
conduit, par divisions successives, à un corps adulte constitué de quelques milliers de mil-
liards de cellules, chacune possédant sa propre version des 23 paires de chromosomes. Avec
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un espacement estimé à 0.34 nm entre deux nucléotides successifs, il est estimé que, mises
bout à bout, les paires de bases constituant le génome humain atteindraient une longueur
totale de presque 2 mètres (Alberts, 2002). Pour un être humain on atteint donc une
longueur totale de plusieurs dizaines de millards de kilomètres d’ADN ! Bien évidemment,
l’homme moyen ne mesurant que 1.70m et la femme moyenne 1.605m (chiffres donnés à
titre indicatif, tirés d’une étude de l’INSEE de 1970 en France (Valdelièvre & Charraud,
1981)), il apparaît que l’ADN ne se trouve pas dans un état libre dans les cellules. À
l’échelle de la cellule, réussir à faire tenir l’ensemble de l’ADN dans un noyau d’un dia-
mètre moyen approximant 6 µm est équivalent à essayer d’empaqueter une pelote de fil
très fin long de 40 km dans une balle de tennis (Alberts, 2002). Cet exploit est rendu
possible par l’action de protéines spécifiques, qui vont permettre de condenser l’ADN,
dont nous discuterons maintenant quelques exemples (figure 1.2).

Fig. 1.2 Les différents niveaux de condensation de l’ADN
Figure tirée de (Annunziato, 2008)
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En effet, plusieurs niveaux de compaction existent, le plus important et sûrement le
plus connu est le chromosome mitotique, qui est la forme que prend chaque chromosome
lors de la division cellulaire, avant la séparation de la cellule mère en deux cellules filles.
Néanmoins, pour des soucis de clarté, intéressons-nous dans un premier temps au premier
niveau de compaction de l’ADN : le nucléosome. Celui-ci implique un noyau protéique, sous
la forme d’un octamère d’histones composé de deux exemplaires de chacune des histones
H2A, H2B, H3 et H4, autour duquel environ 146 paires de bases de l’ADN s’enroulent sur
1.65 tours, pour une longueur totale de 11 nm (Luger et al., 1997 ; Wolffe, 1998). Cette
structure nucléoprotéique, qui se répète toutes les 200 ±40 pb tout au long du génome des
eucaryotes, permet d’atteindre un premier niveau de compaction de l’ADN qui est sous
cette forme six fois plus compact que la même longueur d’ADN nu. Comme nous venons de
le mentionner le nucléosome est une structure répétée le long du génome, cette répétition
est entrecoupée de segments d’ADN dits de "liaison", d’une longueur qui varie entre 25
et 70 paires de bases selon l’espèce considérée, et stabilisée par l’histone H1 (Bednar et
al., 1998 ; Woodcock, 2006). Ceci conduit à l’établissement d’une structure d’un ordre
supérieur, la chaîne de 30nm, dont l’architecture et les modalités de compaction sont
encore incertaines, mais qui permet d’atteindre un facteur de compaction estimé entre 30
et 40 (Robinson et al., 2006 ; Grigoryev & Woodcock, 2012). Enfin, le dernier niveau de
condensation de l’ADN est la conséquence du surenroulement de la chaîne de 30 nm que
nous venons de décrire, et de l’action des protéines SMC (pour Structural Maintenance of
Chromosome) (Vologodskii & Cozzarelli, 1994 ; Gassmann et al., 2004). Ce surenroulement
qui peut être positif (dans le sens de l’enroulement de la double hélice) ou négatif (dans
le cas contraire) permet, dans sa forme la plus extrême, l’établissement des chromosomes
mitotiques précédemment évoqués. Pour atteindre ce niveau de compaction (1 :10,000),
des protéines SMC telles que les cohésines et condensines, sont requises (Gassmann et al.,
2004 ; M. Sun et al., 2011).

L’ensemble des niveaux de compaction que nous venons de décrire nécessite une in-
teraction entre ADN et protéines, la structure résultant de cette interaction est appelée
chromatine et correspond à l’état sous lequel l’ADN est trouvé dans le noyau des cellules
eucaryotes. On distingue deux formes de chromatine, l’euchromatine d’une part, formée
par le simple enroulement de l’ADN autour des coeurs d’histones et l’hétérochromatine
de l’autre, plus généralement formée par les fibres de 30 nm et donc dans un état plus
condensé que l’euchromatine. Nous venons ici d’établir comment les molécules d’ADN
portent une information, la protègent et la transmettent d’une génération à l’autre de
manière pérenne. Afin de compléter ce qui fait de l’ADN la molécule essentielle au vivant,
intéressons-nous maintenant à l’expression de l’information génétique.

1.2 Régulation de l’expression de l’ADN
Comme nous venons de le mentionner, les molécules d’ADN sont essentiellement une

succession de nucléotides formant un code et portant donc une information. En particulier
certaines parties de l’ADN, plus communément appelées gènes, portent une succession de
nucléotides, qui lus trois par trois par les organismes vivants peuvent être interprétés en
acides aminés, les briques unitaires des protéines. Cette correspondance entre trios de
nucléotides (plus connus sous le nom de "codons") et acides aminés est appelée le code
génétique et est à la base de la capacité qu’ont les organismes vivants à interpréter l’infor-
mation contenue par les séquences d’ADN (Crick et al., 1961). Ce processus de lecture de
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l’information génétique est appelé expression de l’ADN, ou expression génique, et repose
sur deux étapes fondamentales : la transcription de l’ADN en ARN messager (ARNm),
puis la traduction du-dit ARNm en protéine (nous nous restreindrons ici au cas des gènes
codant des protéines, bien qu’il existe aussi de nombreux exemples de gènes codant des
petits ARN circulants, longs ARN non-codants ou autres (Esteller, 2011 ; Uszczynska-
Ratajczak et al., 2018)). La première de ces étapes est intimement liée à l’accessibilité
de l’ADN puisque nécessitant un accès direct à la séquence de l’ADN par toute une ma-
chinerie de protéines requise pour la transcription en ARNm. De ce fait, on comprend
facilement le rapport important qui existe entre la transcription et le taux de compac-
tion de l’ADN : si l’euchromatine concerne en général les gènes activement transcrits,
l’hétérochromatine regroupe les zones non-actives de l’ADN. Notons qu’on distingue l’hé-
térochromatine constitutive, commune à l’ensemble des cellules, de l’hétérochromatine
facultative quand spécifique au type cellulaire et/ou à l’état de différenciation. Dans cette
partie nous allons nous intéresser à l’ensemble des mécanismes qui permettent la régula-
tion de l’expression de l’ADN, avec dans un premier temps une description des éléments
régulateurs du génome. Pour des soucis de clarté, nous nous concentrerons dorénavant sur
le cas de l’être humain.

1.2.1 Les différents éléments régulateurs
Le séquençage du génome humain, complété depuis bientôt 20 ans, a grandement

contribué à l’identification de l’ensemble des régions fonctionnelles de l’ADN (Lander et
al., 2001 ; Venter et al., 2001). Ces régions, généralement non transcrites, jouent un rôle
primordial dans l’établissement des profils spatiaux et temporels d’expression, que ce soit
au cours du développement ou de la vie d’un individu. Bien que l’expression des gènes
puisse être régulée à différents niveaux, pendant ou après la transcription des ARNm,
il est considéré que la majorité des processus de régulation se produisent au cours de
l’initiation de la transcription. Chez l’Homme, c’est l’ARN polymérase II, couplée à dif-
férents facteurs de transcription généraux (GTF), qui est responsable de la transcription
des gènes codant des protéines, cas sur lequel nous nous concentrerons ici (Orphanides
et al., 1996). Pour ces gènes, il existe deux grandes familles de régions régulatrices en
cis : (i) les promoteurs, parmi lesquels on distinguera les promoteurs principaux et les élé-
ments régulateurs proximaux et (ii) les éléments de régulation distale, qui comprennent
les enhancers, insulators, silencers ou encore les régions de contrôle de locus (LCR). Les
promoteurs principaux correspondent à la région d’ADN au début du gène où le complexe
protéique formé par l’ARN polymérase II et ses co-facteurs va s’arrimer. Ils définissent la
position du TSS (pour Transcription Start Site, que l’on peut traduire en "site de démar-
rage de la transcription"), ainsi que le sens de la transcription (Smale & Kadonaga, 2003).
Cet arrimage de la machinerie de transcription est rendu possible par la reconnaissance
de certaines séquences spécifiques d’ADN, telles que la TATA box qui fût la première
découverte dans les années 1980, ou l’élément motif 10, identifié plus récemment (Motif
Ten Element, MTE) (C. Y. Lim et al., 2004). Ces promoteurs principaux sont le plus
généralement associés à des éléments régulateurs proximaux, qui sont des régions situées
au maximum à quelques centaines de bases en amont du promoteur et permettent la fixa-
tion de nombreux activateurs requis pour la transcription. Dans ces quelques centaines de
bases en amont du TSS d’un gène donné on trouve en général plusieurs régions régula-
trices de ce type, régulant de manière synergique l’expression du gène en question (Lonard
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& O’Malley, 2005).
Les enhancers sont des régions ressemblant très fortement aux éléments régulateurs

proximaux que nous venons de décrire, à tel point que ces derniers pourraient être consi-
dérés comme des enhancers proximaux, dans le sens où la différence majeure réside dans
le fait que les enhancers peuvent être situés à une distance bien plus importante du pro-
moteur principal. Ainsi, certains enhancers peuvent être situés à plusieurs centaines de
milliers de bases en amont du TSS, voire en aval du promoteur au sein d’un intron du
gène ou même en aval du gène lui-même (Blackwood & Kadonaga, 1998). Constitués
d’un groupe de sites de fixation pour facteurs de transcription, généralement proches les
uns des autres, les enhancers permettent de contrôler la transcription de manière spé-
cifique en fonction du tissu, ou de la période de la vie, du développement ou même du
jour (M. Levine et al., 2014 ; Zabidi et al., 2015). Le mode d’action proposé pour faire
rentrer en contact les facteurs se fixant sur les enhancers et la machinerie de transcrip-
tion fixée au promoteur principal est en général un repliement de l’ADN pour former
des boucles rapprochant ainsi spatialement des régions initialement éloignées les unes des
autres, illustrant une nouvelle fois le lien fort existant entre la structure tridimensionnelle
de l’ADN et activité transcriptionelle (Bulger & Groudine, 2011). Si les enhancers sont
en général associés à l’activation de la transcription, d’autres types d’éléments régula-
teurs ont un rôle répressif, ou de contrôle de l’expression, c’est le cas des silencers et des
insulators. Les silencers sont des régions ressemblant fortement aux enhancers dans leur
architecture et leur position, mais attirent des répresseurs de la transcription plutôt que
des activateurs. Ces répresseurs vont ensuite agir en bloquant la fixation d’activateurs
ou autres facteurs de transcription, empêchant ainsi le bon déroulement du processus de
transcription (L. Li et al., 2004 ; M. B. Harris et al., 2005). Les insulators (ou isolateurs en
français), comme leur nom l’indique permettent de bloquer l’effet d’une région régulatrice
sur un gène lorsque intercalés entre les deux, en particulier en bloquant la communica-
tion entre enhancer et promoteur. Une autre propriété importante des isolateurs est de
stopper la propagation de l’hétérochromatine, en formant une barrière à celle-ci. Longues
de 500 à 3,000 bases, ces régions sont intimement liées à l’activité du facteur de trans-
cription CTCF, qui pourrait être responsable du bloquage de la communication entre
enhancer et promoteur via la structure tridimensionnelle prise par l’ADN quand CTCF
s’y fixe (Splinter et al., 2006 ; Herold et al., 2012 ; Kim et al., 2015). Finalement, les LCR
sont des groupes des différents éléments régulateurs que nous venons de décrire et dont
le rôle est la régulation de la transcription d’un locus entier, ou d’un cluster de gènes, de
manière spécifique dans un tissu ou à un moment précis, ici aussi en favorisant le rap-
prochement de régions d’ADN au sein d’un même chromosome, mais aussi provenant de
deux chromosomes différents (Dean, 2006).

1.2.2 Facteurs environnementaux et intrinsèques de la variabi-
lité de l’expression génique

Bien qu’il existe des différences dans les profils d’expression entre individus, différences
qui se renforcent plus les individus comparés appartiennent à des populations d’ascendance
lointaine (et donc présentant de fortes divergences génétiques, ce que nous étudierons
plus en avant dans la partie suivante) et/ou vivant dans des environnements fortement
différenciés, l’étude des facteurs influençant les profils d’expression représente de nombreux
défis. Entre un individu venant d’une population A et vivant dans un environnement A’, et
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un individu d’une population B et dans un environnement B’, l’attribution des différences
d’expression à la génétique ou à l’environnement est une tâche qui est rendue ardue par
l’impossibilité (ou la très grande difficulté) de quantifier une variable aussi multi-factorielle
que l’environnement. En effet, le tabagisme, l’alimentation, l’exercice, la température, les
facteurs sociaux-économiques ou l’exposition à des polluants entre autres sont autant
de facteurs qui vont définir l’environnement global. Ceci est d’autant plus vrai que bien
souvent ces variables sont aussi inter-connectées, et que certaines pratiques culturelles (et
donc liées à l’appartenance à une population ou l’autre) auront une influence sur certaines
des variables décrites (telles que l’alimentation par exemple).

Malgré ces difficultés, il existe de nombreuses méthodes visant à homogénéiser les
populations d’étude pour estimer l’effet de certaines variables en contrôlant au maxi-
mum l’effet d’autres variables, en faisant ressembler l’environnement A’ à B’ par exemple.
Ainsi, il a été montré que de très nombreux facteurs environnementaux ont un effet sur
l’expression, tels que le tabagisme (Charlesworth et al., 2010 ; Paul & Amundson, 2014),
l’alimentation (Cameron-Smith et al., 2003 ; Bouchard-Mercier et al., 2013), la pollution
de l’air (Chu et al., 2016 ; Fave et al., 2018) ou encore en particulier l’exposition à des
pathogènes (Bootsma et al., 2007 ; Smale, 2012 ; C. Yang et al., 2016 ; Quach et al., 2016).
Ces quelques exemples ne représentent que la pointe de l’iceberg vis à vis des différents
facteurs environnementaux pour lesquels un impact sur l’expression a été identifié, mais
donnent une bonne idée de l’importance globale de l’environnement sur l’activité trans-
criptionnelle. Néanmoins, ces résultats ayant été obtenus dans de nombreux cas dans
des tissus hétérogènes, il est nécessaire de rester mesuré dans l’interprétation faite de
telles associations. En effet, il est bien connu que ces différents facteurs environnemen-
taux peuvent avoir un impact important sur l’hétérogénéité cellulaire des tissus, et du
sang en particulier - qui reste le tissu d’étude privilégié de ce genre d’études de par son
accessibilité (Huang, 2009 ; Boutens & Stienstra, 2016). De ce fait, les associations obser-
vées entre variables environnementales et activité transcriptionnelle ne pourrait être que
le reflet des variations des proportions des différents types cellulaires du tissu d’étude.
Enfin, il a aussi été montré que certaines variables intrinsèques telles que l’âge, ou le sexe
ont un fort impact sur les profils d’expression (Grath & Parsch, 2016 ; Piasecka et al.,
2018 ; S. E. Harris et al., 2017).

1.2.3 Facteurs génétiques de la variabilité de l’expression gé-
nique

Une grande partie des éléments régulateurs du génome que nous avons décrits jusqu’ici
ont un mode d’action qui repose sur la reconnaissance de séquences spécifiques de l’ADN
par des facteurs de transcription, que ceux-ci soient des activateurs ou des répresseurs. Or,
bien que généralement conservée au sein d’une même espèce la séquence d’ADN peut subir
certaines modifications, en particulier on distinguera les substitutions d’un acide nucléique
par un autre nommées SNP (pour Single Nucleotide Polymorphism). Ce type de mutation
est le plus fréquent dans le génome humain, on estime qu’entre deux individus pris au
hasard on observera une moyenne d’un SNP par 1,000 paires de bases (Lander et al., 2001 ;
Venter et al., 2001 ; Genomes Project et al., 2010). De plus, on évalue à 10,000 le nombre
de SNP dans le génome d’un individu entre ses différentes cellules (Genomes Project et al.,
2010). On comprend donc aisément que cette forte variabilité génétique, individuelle ou
inter-individuelle, si elle touche les différents éléments régulateurs puisse avoir un impact
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sur la fixation des facteurs de transcription, et en conséquence influer sur l’expression des
gènes sous contrôle de la région régulatrice mutée.

Nécessitant plusieurs centaines d’individus, l’identification de ces variants génétiques,
plus connus sous le terme d’eQTL (expression Quantative Trait Loci, en anglais), est
l’objet d’un nombre croissant d’études depuis l’essor des méthodes de séquençage à haut
débit dans la fin des années 1990 (Yan et al., 2002 ; Cheung et al., 2003 ; Monks et al., 2004 ;
Spielman et al., 2007 ; C. Lee, 2018). Les régions régulatrices ayant pour certaines un effet
spécifique au tissu, ces variants génétiques peuvent avoir un effet spécifique au tissu aussi,
dans le cadre d’une mutation d’un enhancer par exemple ou un effet global, si la mutation
touche par exemple le promoteur principal. Pour déterminer cette spécificité des eQTL, des
consortiums, tel que GTEx (pour Genotype-Tissue Expression) en particulier, ont établi
les profils d’expression d’un grand nombre de tissus chez un grand nombre d’individus,
mettant à disposition de la communauté scientifique une base de données des variants
génétiques impliqués dans la régulation de l’expression génique (Consortium, 2015 ; Võsa
et al., 2018). Ces formidables outils, accessibles par tous, contribuent à une meilleure
compréhension globale des processus de régulation de l’activité transcriptionnelle au sein
des différentes cellules humaines.

1.3 La sélection naturelle
Les molécules d’ADN, comme nous l’avons vu, portent l’information nécessaire au

développement des organismes qui joueront le rôle de "véhicules" pour les "réplicateurs"
qu’elles sont. Cette théorie, dite du "gène égoïste", développée en 1976 par Richard Daw-
kins dans son livre The Selfish Gene place le gène comme élément central de la théorie
de l’évolution de Charles Darwin (Dawkins, 1976). Il existe de nombreuses autres tenta-
tives d’interprétation et d’adaptation aux connaissances actuelles de la théorie de Darwin,
et toutes découlent d’une même volonté commune : comprendre comment, à partir d’un
ancêtre commun unique s’est développée l’immense biodiversité observable sur notre pla-
nète aujourd’hui. En effet, deux millions d’espèces de plantes, animaux et microbes ont
été identifiées à ce jour par la communauté scientifique (B Larsen et al., 2017 ; Mora
et al., 2011), et il est estimé qu’il reste encore des millions, voire des milliards, d’es-
pèces à découvrir et identifier, des centaines d’espèces nouvelles étant découvertes chaque
jour (B Larsen et al., 2017 ; Scotland et al., s. d.). C’est en partie pour répondre à cette
question, et trouver une alternative au fixisme - l’idée généralement acceptée jusqu’il y a
quelques centaines d’années que l’ensemble des espèces vivantes existent telles qu’elles ont
été créées par Dieu - que des scientifiques tels que Jean-Baptiste de Lamarck et Charles
Darwin ont développé des théories que nous allons détailler dans un premier temps, avant
de préciser les mécanismes généralement acceptés de nos jours par lesquels les organismes
vivants évoluent.

1.3.1 Lamarckisme
C’est au XVIIIe siècle que des observations sur les similitudes existant entre l’anatomie

de divers animaux ont donné lieu aux prémices de la science de l’évolution, en introduisant
l’idée d’une filiation entre les espèces. La généralisation de cette idée en une théorie
expliquant la diversité du monde vivant est faite par Lamarck au début du XIXe siècle ;
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ainsi naît le transformisme.
Pour Lamarck c’est la reprise de la collection d’invertébrés du Museum de Paris et

l’étude de fossiles de mollusques qui le convainc que les phénomènes de divergence des
espèces est le résultat de transformations successives permettant aux organismes vivants
de s’adapter à leur environnement (Lamarck, 1809 ; Mayr, 1982). Basée sur l’idée de l’hé-
rédité des caractères acquis, Lamarck développe une théorie pour expliquer le processus
de l’évolution qui implique l’adaptation des organismes vivants à leur environnement im-
médiat. Cette adaptation induit l’aquisition de nouvelles caractéristiques (Première Loi)
qui seront transmises à la descendance (Deuxième Loi) (Lamarck, 1809). Ainsi, de géné-
ration en génération les organismes vivants se transforment, et à terme donnent naissance
à de nouvelles espèces qui auront évolué en s’adaptant au mieux à leur milieu. Bien que
Lamarck ne fut pas le premier à concevoir l’hérédité des caractères acquis, l’origine de
cette idée pouvant être tracée aussi loin qu’Aristote, il fut le premier à percevoir l’impact
de ce concept sur l’évolution des espèces. En particulier, même si pour beaucoup d’autres
scientifiques il était concevable que les individus puissent hériter des caractéristiques ac-
quises par leurs parents, il était en revanche inimaginable que cela puisse conduire à la
création de nouvelles espèces (Leroy, 1802). Lamarck, au contraire, voyait en l’hérédité
des caractères acquis "un agent de changements illimités" et tira tout au long de sa vie
beaucoup de satisfaction à avoir été le premier à comprendre “l’importance de cette loi
et la lumière qu’elle apporte aux causes qui ont conduit à cette stupéfiante diversité du
vivant" (Burkhardt, 2013). Toutefois, Lamarck n’a jamais cherché à identifier les méca-
nismes de transmission d’une génération à l’autre des caractéristiques, et n’a finalement
que repris une idée déjà généralement admise.

1.3.2 Darwinisme et Néo-Darwinisme
Ce point, déjà problématique chez Lamarck, n’a pas été résolu par l’apport de Darwin

lors de la publication de l’Origine des espèces, qui part du même présupposé d’une hérédité
des caractères. Toutefois, il propose une explication tout à fait différente à l’évolution des
espèces basée sur un mécanisme original : la sélection naturelle (Darwin, 1859).

Darwin a été inspiré par les travaux de Thomas Malthus qui décrivait comment dans
nombre d’espèces, les naissances étaient trop nombreuses par rapport à la capacité d’ac-
cueil du milieu. Ce constat induit que seule une partie des individus mis au monde arri-
veront à survivre et à atteindre à leur tour l’âge de procréer et donner vie à la génération
suivante. Il y a donc une lutte pour la vie entre individus d’une même espèce, mais aussi,
comme Darwin le comprit, une lutte entre espèces dans le sens où des individus d’espèces
différentes peuvent se retrouver en compétition si dépendantes d’une ressource commune,
disponible en quantité limitée (J. Bowler, 1976). Par ailleurs, l’expérience de son voyage
sur le Beagle fût essentielle dans l’élaboration de sa théorie de l’évolution. En particulier
ses observations des pinsons des Galápagos, qu’il pensait être des variations d’une même
espèce mais furent identifiées comme des espèces différentes par John Gould, lui donna
l’idée que des variations au sein d’une même espèce puissent à terme donner naissance à
des espèces différentes (Steinheimer, 2004). Ces deux idées, d’une variabilité innée associée
à une lutte pour la vie, imposée par le milieu, sont les deux piliers de la sélection naturelle.
La grande différence distinguant la vision de Darwin de celle de Lamarck (illustrée dans
la figure 1.3) est que Darwin perçoit que les caractéristiques transmises d’une génération
à l’autre sont innées, alors que selon Lamarck elles sont acquises.
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Fig. 1.3 L’évolution de la taille du cou des girafes
a) Selon Lamarck, le cou des girafes s’accroît au cours de leur vie, en réponse aux

pressions de leur environnement. b) Selon Darwin, les girafes ont de manière innée un
cou de longueur variable, ce qui conduit à une meilleure survie des individus ayant un

cou plus long que la moyenne. ©DEAGOSTINI/LEEMAGE.

Toutefois, ni l’un ni l’autre n’ont pu proposer à l’époque une explication sur les méca-
nismes de la transmission de ces caractères. Darwin suggéra, faute de mieux, que chaque
trait hérité est la moyenne des traits des deux parents et c’est sur ce point que la théorie
de Darwin fut le plus vivement critiquée, en particulier par Fleeming Jenkin qui constata
qu’un tel mécanisme de transmission conduirait inéluctablement à une homogénéisation
de la population. Selon ce dernier, toute caractéristique déviant trop fortement de la
norme au sein d’une population verrait son effet être absorbé à cause de ce processus
d’homogénéisation propre au mode de transmission envisagé par Darwin (Jenkin, 1867).
La solution à cet écueil majeur était pourtant disponible du vivant de Darwin : dès 1865,
Gregor Mendel, un moine vivant à Brno, avait proposé que dans les espèces sexuées chaque
individu était contrôlé par deux versions des mêmes facteurs hérités pour moitié de la mère
et pour moitié du père (Mendel, 1866). Cette idée, trop révolutionnaire pour l’époque, ne
fût acceptée qu’au début du XXe siècle lorsque les progrès techniques rendirent possible
l’observation de ce qui fut plus tard identifié comme les chromosomes. Cette redécouverte
des lois de Mendel permit l’élaboration d’une nouvelle théorie combinant la sélection na-
turelle avec la transmission génétique : Le néo-darwinisme ou "théorie synthétique de
l’évolution".

1.3.3 La diversité phénotypique et génétique comme cible et
acteur de la sélection

Cette reformulation de la théorie de Darwin implique que ce ne sont donc pas les
caractères observés par Darwin et ses confrères qui évoluent, mais bien le patrimoine gé-
nétique d’une population. Il est donc important de faire la distinction entre la diversité
phénotypique et la diversité génétique et leurs rôles respectifs dans le cadre de la sélec-
tion naturelle. Au sein d’une population donnée, la diversité phénotypique représente la
variation des caractères observables et/ou quantifiables alors que la diversité génétique
correspond aux variations de la séquence d’ADN entre individus. Que ce soit dans une
vision Lamarckiste, Darwiniste ou néo-Darwiniste, la théorie de l’évolution repose sur la
survie des individus les plus adaptés à leur environnement. C’est donc sur la diversité
phénotypique, qui fournit une variabilité plus ou moins importante d’une multitude de
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caractères différents, que la sélection naturelle va avoir prise (Karlen & Krubitzer, 2006).
En effet c’est l’ensemble des caractères d’un individu, autrement dit son phénotype, qui
sera primordial pour déterminer sa survie et in fine la transmission de ses caractères.
Toutefois, si l’on peut convenir que la diversité phénotypique est la cible de la sélection,
il faut admettre qu’une telle diversité n’est que le résultat de l’héritage des caractères
des parents via la transmission de la moitié du patrimoine génétique du père et de la
mère. Ce constat amène donc à considérer les variations génétiques résultant du brassage
inhérent à une telle transmission comme les acteurs principaux de la sélection naturelle.
En effet, si ce sont les phénotypes qui sont sélectionnés par leur capacité à s’adapter et à
survivre à un environnement donné, ce sont bien les séquences d’ADN sous-jacentes qui
seront transmises (ou tout du moins des copies fidèles de ces séquences) aux générations
suivantes. Nous revenons ici à l’idée d’un "réplicateur" qui serait l’unité de base de la
sélection naturelle et que Dawkins a défini comme étant le gène (Dawkins, 1976 ; Lloyd,
2001). La variation en fréquence des différents gènes dans le patrimoine génétique d’une
population permettrait ainsi de modifier sa diversité phénotypique, qui, ciblée par la sélec-
tion naturelle évoluera au cours des générations pour favoriser l’émergence de phénotypes
mieux adaptés à l’environnement.

Dans la prochaine partie, nous nous intéresserons aux liens qui existent entre les gènes
et les phénotypes et que nous venons rapidement d’aborder. Nous verrons comment la
variabilité des profils d’expression au cours du temps, au sein d’un individu ou entre
individus d’une même espèce ou non peut être reliée aux processus de sélection naturelle
que nous venons de décrire. Ceci nous permettra de nous éloigner de la vision centrée
sur le gène que nous venons d’évoquer et de considérer l’importance des mécanismes de
régulation de l’expression génique dans le cadre de l’évolution.

1.4 Les phénotypes, conséquences directes de l’expres-
sion de l’ADN

L’ensemble des régions régulatrices que nous avons précédemment décrites est essentiel
à l’établissement des différents patrons d’expression (spatiaux et temporels) nécessaires au
développement, mais aussi à l’adaptation constante à un environnement fluctuant auquel
nos cellules sont soumises (Kornberg & Tabata, 1993 ; Tung & Gilad, 2013 ; LaFlamme,
2014 ; Fave et al., 2018). Ceci provoque une très forte variabilité de l’expression génique,
et ce, entre individus mais aussi au sein même d’un individu entre les cellules composant
les différents tissus de son organisme (Raj & van Oudenaarden, 2008 ; Chalancon et al.,
2012 ; Consortium, 2015 ; Mele et al., 2015 ; Quach et al., 2016 ; Nedelec et al., 2016 ;
Breschi et al., 2016 ; Carcamo-Orive et al., 2017). Ces différences inter-cellulaires sont
majoritairement le fruit de la mise en place de différents patrons d’expression au cours du
développement, ce à quoi nous allons nous intéresser maintenant.

1.4.1 Établissement des profils d’expression au cours du déve-
loppement

Comment les êtres vivants pluri-cellulaires tels que l’Homme mettent-ils en place les
différents types cellulaires constituant leur organisme à partir d’une cellule oeuf unique ?
Comment ces différents types cellulaires peuvent-ils être si différents dans leur structure et
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leurs fonctions, alors même qu’ils partagent tous la même information génétique, issue de
la fusion de deux gamètes lors de la fécondation (Lappin et al., 2006) ? Ces questions ont
guidé les travaux de recherche de nombre de biologistes du développement au cours du XXe

siècle et ont mis en lumière l’importance des mécanismes de régulation de l’expression,
en particulier via l’identification du rôle des gènes homéotiques (Lewis, 1978). Ces gènes,
à qui l’on attribue la fonction d’architecte du développement, sont des gènes codant des
facteurs de transcription largement conservés au cours de l’évolution. En effet on retrouve
des homologues de ces gènes dans des organismes aussi variés que les échinodermes, les
insectes, les mammifères ou les plantes (Popodi et al., 1996 ; Hirth et al., 1998 ; Theissen,
2001 ; Young et al., 2009). La famille la plus connue de gènes homéotiques est certaine-
ment la famille des gènes Hox, présents dans l’espèce humaine au nombre de 52 répartis
dans 14 familles de gènes (Holland et al., 2007). Répartis en cluster de gènes le long du
génome, ces gènes vont être exprimés dans un ordre précis (du gène en 3’ du cluster aux
gènes situés en 5’), permettant l’établissement de groupes de cellules destinés à former des
organes ou membres spécifiques (figure 1.4). Ces domaines fonctionnels sont déterminés
par l’expression de combinaisons de gènes Hox le long de l’axe antéro-postérieur, dont
l’activité va permettre l’activation de patrons d’expression déterminants dans la réalisa-
tion du phénotype spécifique au type cellulaire concerné (Kmita & Duboule, 2003 ; Mallo
& Alonso, 2013). Il existe de nombreux exemples de maladies développementales causées
par des mutations touchant cette famille de gènes, telles que le développement de la syn-
polydactylie (Quinonez & Innis, 2014). Cette malformation des mains conduit à la fusion
de certains doigts ainsi qu’au développement de doigts supplémentaires et est causée par
une mutation du gène HOXD13 (Lappin et al., 2006). Plus récemment, un certain nombre
de mutations dans ces gènes ont été liées avec une prédisposition accrue à des cancers de
différents type tels que des cancers du colon, des poumons ou de la prostate (Bhatlekar
et al., 2014).

Fig. 1.4 Patrons d’expression des gènes Hox dans les embryons des Deuté-
rostomiens

Figure tirée de (Swalla, 2006)
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Nous venons de voir ici comment un petit nombre de gènes permet, via leur rôle
régulateur de l’expression de réseaux de gènes sous-jacents, l’établissement du plan d’or-
ganisation d’organismes extrêmement complexes. Cette action coordonnée de quelques
facteurs de transcription permet l’établissement de phénotypes sains, ou malades dans le
cas de mutations affectant un ou plusieurs de ces gènes homéotiques. Nous avons ici un
premier exemple de l’importance de la régulation de l’expression des gènes dans l’établis-
sement du phénotype d’un individu. Cette régulation spatio-temporelle permet d’établir
des patrons d’expression spécifiques aux différents types cellulaires d’un organisme, nous
allons maintenant voir qu’il existe aussi une variabilité interindividuelle et inter-espèce
des profils d’expression.

1.4.2 Variabilité inter-espèce et interindividuelle des profils d’ex-
pression

Comme nous l’avons vu précédemment, de nombreux facteurs environnementaux, in-
trinsèques et génétiques ont été identifiés pour leur impact sur l’expression de certains
gènes. Il doit ainsi exister une forte variabilité des profils d’expression d’un individu à
l’autre, conséquence de la variabilité génétique et/ou des différences d’environnement
entre individus. En effet, de nombreuses études consacrées à l’analyse de la variabilité
des profils d’expression ont été menées depuis l’avènement de techniques telles que le sé-
quençage d’ARN qui a permis de quantifier les profils d’expression pour un grand nombre
d’individus (Conesa et al., 2016).

Il est important ici de distinguer la variabilité de l’expression, entre individus au sein
d’une même population, de l’expression différentielle qui implique une différence d’ex-
pression moyenne entre individus appartenant à deux populations distinctes (J. Li et al.,
2010). En particulier chez l’espèce humaine, de nombreux chercheurs se sont intéressés à
identifier les différences d’expression existant entre populations, tandis qu’un intérêt bien
moindre était porté à l’étude de la variabilité de l’expression au sein d’une population
homogène (Storey et al., 2007 ; J. Li et al., 2010). Bien que jusqu’à 83% des gènes étu-
diés aient été identifiés comme variables entre individus (Storey et al., 2007), une autre
étude sur un nombre considérablement plus élevé d’individus européens et africains n’a
pas trouvé de différences massives dans le niveau de variabilité entre individus d’une po-
pulation à l’autre (J. Li et al., 2010). Ceci indique soit que l’expression de la plupart
des gènes testés est sujette aux mêmes niveaux de contrainte dans les deux populations,
soit que les déterminants génétiques de l’expression de ces gènes n’ont pas divergé de
manière significative. L’analyse des différences d’expression entre populations humaines a
été l’objet de nombreuses études, dans le but en particulier d’enrichir notre compréhen-
sion des processus d’adaptation à des environnements variés. Si les profils d’expression
ne permettent pas d’isoler les différentes populations étudiées aussi bien que ne le ferait
l’étude de la variabilité génétique entre populations, il apparaît néanmoins qu’un certain
nombre de gènes montrent de très fortes différences d’expression entre paires de popula-
tions (Spielman et al., 2007 ; W. Zhang et al., 2008 ; Stranger et al., 2012 ; Quach et al.,
2016). De plus, l’identification des variants génétiques responsables des différences d’ex-
pression entre populations, conduite dans la plupart des exemples cités, permet d’identifier
des régions du génome ou des fonctions biologiques potentiellement sélectionnées au cours
de l’histoire évolutive de ces populations, telles que le système immunitaire (Quach et al.,
2016 ; Nedelec et al., 2016 ; Kim-Hellmuth et al., 2017).
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De la même manière l’étude des différences d’expression entre espèces apparentées per-
met d’identifier des fonctions sur lesquelles les pressions de sélection ont potentiellement
été les plus fortes (Karaman et al., 2003 ; Nowick et al., 2009). Par ailleurs, l’étude de
l’évolution étant étroitement liée à l’étude du développement, plusieurs études ont utilisé
des comparaisons d’expression entre espèces au cours du développement pour identifier
les fonctions conservées au cours de l’évolution, et identifier les phases du développe-
ment pendant lesquelles la probabilité d’émergence de nouvelles fonctions était la plus
élevée (McCarroll et al., 2004 ; Gerstein et al., 2014 ; Cardoso-Moreira et al., 2019). Ainsi,
ces études tendent à montrer que les phases les moins contraintes du développement sont
les phases précoces et tardives, allant dans le sens de la théorie du sablier (hourglass model
en anglais, voir figure 1.5) (Prud’homme & Gompel, 2010 ; T Kalinka et al., 2010).

Fig. 1.5 Le modèle du sablier
Au cours du développement, les vertébrés passent par une étape de contrainte élevée au
cours de laquelle les embryons d’espèces différentes se ressemblent énormément. Les

gènes exprimés au cours de cette période sont en général plus conservés que le reste du
génome. Figure tirée de (Irie et al., 2018)

Nous avons vu ici les bénéfices liés à l’étude de la variabilité de l’expression à plusieurs
niveaux, ceci nous a permis d’entr’apercevoir ce que de tels travaux pourraient apporter
quant à l’évolution et la différenciation de l’expression génique, à l’échelle de l’espèce
humaine mais aussi à l’échelle plus large de la comparaison inter-espèces. Par exemple,
l’observation d’une réduction significative dans la variabilité de l’expression d’une fonction
précise pourrait être le signe d’une adaptation à un nouvel environnement, à l’échelle du
transcriptome, rapidement fixée par les processus de sélection naturelle (J. Li et al., 2010).
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1.4.3 L’importance de la régulation de l’expression génique dans
le cadre de l’évolution

Nous venons de voir l’importance de l’expression des gènes dans l’établissement du
phénotype d’un individu au cours de son développement, mais aussi au cours de la vie
puisque la modification de l’expression de certains gènes peut être à l’origine du développe-
ment de maladies (J. Li et al., 2010 ; Bhatlekar et al., 2014). D’autres exemples soulignant
l’importance des mécanismes de régulation de l’expression dans l’établissement d’un phé-
notype nous viennent des études d’association entre génotype et phénotype, à l’échelle
du génome (GWAS, pour Genome-Wide Association Studies). En effet, ce type d’étude
a permis d’établir que de nombreux phénotypes pouvaient être expliqués, au moins en
partie, par des mutations de la séquence d’ADN (Welter et al., 2014 ; Buniello et al.,
2019). Néanmoins, une large majorité des variants génétiques ainsi identifiés sont localisés
dans des régions non-codantes de l’ADN, et on soupçonne que leur effet sur le phénotype
puisse être dû à leur activité régulatrice de l’expression (Schaub et al., 2012 ; Coetzee et
al., 2016). De la même manière, il a été démontré que les SNP associés à l’expression de
gènes sont significativement enrichis en variants génétiques détectés par GWAS (Schadt et
al., 2008 ; Nicolae et al., 2010 ; Zhong et al., 2010 ; M. N. Lee et al., 2014 ; Kim-Hellmuth
et al., 2017 ; Piasecka et al., 2018). De par son rôle primordial dans l’établissement des
phénotypes, la régulation de l’expression des gènes devrait donc représenter un enjeu cru-
cial dans la lutte pour la survie imaginée par Malthus et théorisée par Darwin (L. Wang
et al., 2018).

En effet de nombreuses études semblent confirmer l’importance des mécanismes de
régulation de l’expression vis à vis des processus de sélection naturelle. En particulier,
il a été démontré de façon récurrente que des changements d’expression génique pouvait
être la base moléculaire de phénomènes adaptatifs (King & Wilson, 1975 ; Wray et al.,
2003 ; Lopez-Maury et al., 2008 ; Romero et al., 2012 ; Pardo-Diaz et al., 2015). De plus,
il existe plusieurs exemples de différences d’expression sur des gènes précis ayant conduit
directement à des changements phénotypiques adaptatifs (Abzhanov et al., 2006 ; Chan
et al., 2010 ; McBride et al., 2014), et même quelques exemples de divergence transcrip-
tionnelles résultant en une barrière reproductive, suggestifs du potentiel de spéciation
des changements d’expression (Haerty & Singh, 2006 ; Kradolfer et al., 2013 ; Thomae
et al., 2013 ; Chung et al., 2014 ; Dion-Cote et al., 2014). Enfin, une étude récente a
montré l’importance des régions régulatrices et en particulier l’impact de la reconversion
d’enhancers en promoteurs dans l’histoire évolutive de l’espèce humaine (Carelli et al.,
2018). Finalement, le potentiel évolutif des mutations régulatrices de l’expression a été
discuté en comparaison avec celui des mutations codantes. En effet, il a été suggéré que
l’effet des mutations régulatrices est majoritairement co-dominant, au contraire de celui
des mutations codantes qui est plus souvent récessif. En conséquence, l’effet de la sélection
naturelle sur des mutations régulatrices sera plus rapide, puisque ne nécessitant pas de
dérive génétique pour augmenter en fréquence et atteindre l’état homozygote avant d’être
visible par la sélection naturelle (Wray, 2007).
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Chapitre 2
Les marques épigénétiques : variabilité
et héritabilité au travers de l’exemple de
la méthylation de l’ADN

Dans la seconde moitié du XXè siècle et en particulier depuis l’essor des méthodes de
séquençage à haut débit, un nombre croissant d’études se sont efforcées d’expliquer les
liens existant entre la variance des différents traits phénotypiques et la variance génétique.
Cependant pour de nombreux phénotypes, les chercheurs se sont retrouvés dans l’incapa-
cité d’expliquer la variance de ces traits phénotypiques par les seuls facteurs génétiques. En
particulier les études sur jumeaux monozygotiques ont permis d’établir que le fait de par-
tager le même génome n’aboutissait pas forcément à un phénotype commun, comme dans
le cas de certaines maladies complexes. Bien que l’influence de l’environnement permette
d’expliquer une partie de ce phénomène, ces observations mettent en lumière l’impact
d’un mécanisme supplémentaire dans la mise en place des phénotypes, mécanisme qui ne
repose pas directement sur la séquence de l’ADN mais sensible à l’environnement : c’est
l’épigénétique.

2.1 L’épigénétique, architecte de la conformation de
l’ADN

2.1.1 Définition de l’épigénétique
L’étymologie du terme épigénétique nous apprend qu’il est formé par l’ajout du pré-

fixe épi-, du grec ancien επι qui signifie «sur», à génétique, indiquant donc l’ajout d’une
seconde couche d’information à celle préexistante donnée par la séquence de l’ADN. Ce
terme, originellement formé par Waddington en 1940 et représenté par les célèbres vallées
de Waddington (figure 2.1), désigne au départ la branche de la biologie visant à étudier
les mécanismes de causalité entre les gènes et leurs produits qui permettront d’aboutir in
fine au phénotype d’un individu (Waddington, 1940, 1957). La définition de l’épigénétique
a beaucoup évolué depuis, en 1990 pour Robin Holliday c’est «l’étude des mécanismes
de régulation spatiaux-temporels de l’activité des gènes au cours du développement des
organismes complexes», une définition qui reprend la vision développementale de Wad-
dington (Holliday, 1990). En 1996, Arthur Riggs et ses collègues proposent une nouvelle
définition : « l’étude des changements héritables, au cours de la méiose et/ou de la mitose,
de la fonction des gènes qui ne peuvent être expliqués par un changement de la séquence
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de l’ADN» (Russo et al., 1996). Plus récemment, Adrian Bird a tenté de se restreindre au
contrôle de la conformation de la chromatine en définissant l’épigénétique comme «l’adap-
tation structurelle des régions chromosomiques visant à sauvegarder, signaler ou perpétuer
des modification de l’état d’activité [des gènes]» (A. Bird, 2007). Bien que cette défini-
tion s’affranchisse des contraintes imposées par le pré-requis de l’héritabilité qui peut se
révéler être problématique, elle pose problème en n’incluant pas un certain nombre de
marques épigénétiques telles que l’activité des ARN non-codants ou encore la méthyla-
tion de l’ADN des promoteurs que nous décrirons plus en détail ci-dessous. Une vision
plus récente nous vient de Michael Skinner qui définit l’épigénétique comme «les facteurs
moléculaires et processus prenant place autour de l’ADN, stables au cours de la mitose et
qui régulent l’activité du génome indépendemment de la séquence de l’ADN» (Skinner et
al., 2010). Finalement, puisque que parue dans un journal plus généraliste et donc destinée
à un public plus large que la communauté scientifique mentionnons la définition donnée
par l’édition en ligne du journal Le Monde : «l’ensemble des changements d’activité des
gènes qui sont transmis au fil des divisions cellulaires ou au fil des générations sans faire
appel à des mutations de l’ADN» (Rosier, 2012).

Fig. 2.1 Paysages épigénétiques de Waddington
a) Le paysage épigénétique de Waddington décrit les différentes voies développementales

que peut emprunter une cellule, représenté par une bille suivant des vallées. b) Le
système complexe d’interaction à l’origine du paysage épigénétique décrit en a). Les
gènes sont représentés par les petits tirets noirs. Figures et légendes tirées de la

publication originale (Waddington, 1957).

L’épigénome, l’état épigénétique de la cellule, contribue à déterminer l’ensemble des
profils d’expression au sein des différents types cellulaires qui constituent le corps humain,
et ce alors que chaque cellule possède le même génome. Voyons maintenant en détail les
différentes marques composant l’épigénome avant de nous concentrer sur l’étude d’une
marque en particulier, la méthylation de l’ADN.
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2.1.2 Les différentes marques épigénétiques
Comme nous venons de le voir, l’état de la chromatine dans les cellules est intimement

lié aux processus d’expression, et de ce fait aux différentes marques épigénétiques (comme
précisé par la définition d’Adrian Bird). En particulier, deux marqueurs sont principale-
ment impliqués dans l’établissement des profils d’euchromatine et d’hétérochromatine : la
méthylation de l’ADN que nous aborderons dans la partie suivante, et les modifications des
queues N-terminales des histones (Figure 2.2). Comme nous l’avons précédemment abordé
les histones sont des protéines essentielles à l’établissement du coeur protéique des nucléo-
somes, toutefois nous ne nous sommes pas attardés sur le rôle des chaînes N-terminales de
ces protéines qui sont sensibles à tout un registre de modifications. On peut en distinguer
une dizaine, toutes possédant des rôles différents dans la régulation de la transcription,
la réplication, la réparation et la condensation de l’ADN (Kouzarides, 2007 ; Bannister &
Kouzarides, 2011). Parmi les plus importantes, ou tout du moins les plus étudiées, citons
l’acétylation des lysines (correspondant à l’ajout d’un groupe acétyle –CO-CH3) que l’on
retrouve en général dans l’euchromatine et associée à des gènes activement transcrits. En
fonction de son emplacement le long des gènes et de la position des résidus modifiés le long
des queues d’histones, la méthylation des lysines (ajout d’un groupe méthyle -CH3) et des
arginines est associée pour sa part soit à une activation de l’expression, soit à une répres-
sion de l’expression et à l’hétérochromatine. Certaines modifications impliquent l’addition
de polypeptides bien plus longs, comme c’est le cas pour l’ubiquitinylation et la sumoyla-
tion des lysines qui sont aussi impliquées dans la régulation de l’activité transcriptionnelle.
De manière générale, il semble admis que le mode d’action de ces modifications des queues
d’histones repose sur le recrutement d’enzymes chargées de remodeler la structure de la
chromatine de manière locale, en repositionnant les nucléosomes le long du génome. Ainsi,
la co-localisation de certaines modifications des queues d’histones avec la méthylation de
l’ADN semble constituer un codé épigénétique déterminant l’état de la chromatine (Strahl
& Allis, 2000 ; Szulwach & Jin, 2014 ; Roadmap Epigenomics et al., 2015). Enfin, bien que
les mécanismes ne soient pas clairement identifiés il a été suggéré que ces marques sont
transmises lors des divisions cellulaires (Hansen et al., 2008 ; Budhavarapu et al., 2013 ;
Reveron-Gomez et al., 2018).

Comme nous l’avons précédemment mentionné, il existe un autre type de marque épi-
génétique, cible d’un intérêt grandissant : les ARN non-codants (ARNnc). Ces ARN sont
impliqués dans des fonctions aussi diverses que la régulation de l’expression au cours du
développement, l’empreinte parentale et le remodelage de la chromatine (Esteller, 2011 ;
Cao, 2014 ; Taylor et al., 2015 ; Uszczynska-Ratajczak et al., 2018). Il existe une grande
variété des ARNnc par leur taille, leurs mécanismes d’action ou leurs fonctions, nous nous
intéresserons à quelques exemples emblématiques, l’un des plus étudiés étant sûrement
Xist. Cet ARNnc est impliqué dans l’extinction de l’un des deux chromosomes X chez
la femme à une étape du développement embryonnaire. Cette répression étant initiale-
ment aléatoire, puis transmise fidèlement au cours des divisions cellulaires il en découle
que toutes les cellules d’une même lignée partageront la même version du chromosome
X, mais qu’on pourra observer des différences d’une lignée cellulaire à l’autre (Plath et
al., 2002). Une démonstration très visuelle de ce phénomène est trouvée dans le pelage
des chats calico ou écailles de tortue, qui trouve son explication dans le positionnement
d’un des gènes responsables de la couleur du pelage sur le chromosome X (Kalantry,
2011). Parmi les petits ARNnc impliqués dans la régulation de l’expression, distinguons
les ARNpi – des ARN interagissant avec les protéines Piwi – des microARN qui sont des
petits ARN d’environ 22 pb dont la classification comme acteurs épigénétiques est encore
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matière à débat. Les ARNpi sont impliqués dans la méthylation de novo de l’ADN, en
particulier au cours des premiers stades du développement, ainsi que dans la répression
des éléments transposables (Malone & Hannon, 2009 ; Juliano et al., 2011 ; Ozata et al.,
2019). Ces séquences d’ADN, extrêmement fréquentes dans notre génome, sont parfois
capables de se déplacer de manière autonome dans le génome, avec le plus souvent des
conséquences délétères. Les microARN ont eux aussi un rôle régulateur de l’expression
génique, toutefois leur action se situe entre l’étape de transcription et de traduction, par
séquestration et/ou clivage des ARN messagers (Bartel, 2009 ; Catalanotto et al., 2016 ;
O’Brien et al., 2018). C’est parce qu’ils interviennent après la transcription que certains
ne les considèrent pas comme des acteurs épigénétiques, toutefois il ne fait aucun doute
que l’activité des microARN est intimement reliée à celle des différentes marques épigé-
nétiques (J. C. Chuang & Jones, 2007 ; Sato et al., 2011).

Fig. 2.2 Les différents acteurs épigénétiques
Figure tirée de (Z. Chen et al., 2017)

Enfin, un certain nombre de protéines sont impliquées dans le maintien des patrons
d’expression spatio-temporels mis en place au cours du développement. Ces protéines, à
savoir Polycomb et Trithorax, forment des complexes qui jouent un rôle primordial dans
la mise en place et le maintien de programmes d’expression induits au cours du dévelop-
pement, mais aussi par l’environnement. Ainsi, il a été montré que PRC1 et PRC2, les
deux principaux complexes où est retrouvé Polycomb, sont responsables de la méthyla-
tion de la lysine 27 de l’histone H3, et de l’ubiquitinylation de la lysine 119 de l’histone
H2 (Schuettengruber et al., 2017).
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2.2 La méthylation de l’ADN
Nous avons vu les principales marques épigénétiques et leurs différentes fonctions, il

est temps maintenant de s’intéresser à la méthylation de l’ADN, la marque épigénétique la
plus étudiée de par son accessibilité et sa stabilité ainsi que son caractère informatif quant à
l’activité transcriptionnelle des gènes. Pour toutes ces raisons, c’est la marque épigénétique
qui a été utilisée au cours de cette thèse comme indicateur de l’état épigénétique.

2.2.1 Dans les différents domaines du vivant
La méthylation de l’ADN est l’une des marques épigénétiques les plus anciennes puis-

qu’on la retrouve dans les 3 grandes branches du vivant. Consistant chez les eucaryotes en
l’ajout d’un groupe méthyle aux cytosines, en position C5, elle s’effectue en règle générale
dans le contexte de dinucléotides cytosine guanine (symbolisés par CpG, le p indiquant
le pont phosphate entre la cytosine et la guanine) (Moore et al., 2013). Toutefois, la mé-
thylation de l’ADN peut se retrouver dans des contextes différents en fonction de l’espèce
considérée. Ainsi, chez les plantes on retrouve une méthylation des cytosines dans le cadre
de trinucléotides CHG, ou même de manière asymétrique dans le cadre de CHH (H sym-
bolisant soit un C, T ou A) (T. F. Lee et al., 2010). Chez les mammifères, et l’espèce
humaine en particulier on retrouve une immense majorité des cytosines méthylées dans
le contexte de CpG, toutefois une faible portion affecte des dinucléotides CpA et CpT,
pour une méthylation ici aussi asymétrique (Jin et al., 2011 ; Moore et al., 2013). Ces
proportions sont dépendantes du type cellulaire puisque si on n’observe que 2% de mé-
thylation asymétrique dans les cellules somatiques humaines, cette proportion augmente
jusqu’à 25% dans les cellules souches embryonnaires (Jin et al., 2011). Cette distinction
est importante puisque la symétrie de la méthylation sur les deux brins d’ADN est un mé-
canisme très important pour sa préservation au cours des divisions cellulaires successives,
un point sur lequel nous reviendrons dans les parties suivantes.

Enfin la méthylation de l’ADN est aussi retrouvée chez les procaryotes, à la fois chez
les bactéries et les archées (Casadesus & Low, 2006 ; Blow et al., 2016). Toutefois dans ces
domaines du vivant, la méthylation est bien plus répandue et peut affecter les adénines
(6-méthyladénine, 6mA), et les cytosines en position 4 et 5 (4mC, et 5mC) (Korlach &
Turner, 2012 ; Marinus & Lobner-Olesen, 2014). Notons ici que la méthylation des adénines
a aussi été observée récemment dans des cellules souches embryonnaires de mammifères,
mais leur rôle reste peu étudié en dehors des procaryotes (T. P. Wu et al., 2016). Par
ailleurs, des différences majeures existent dans la fonction de la méthylation au sein de
ces organismes. En effet, si son rôle est plus lié à la structure de la chromatine et à la
régulation de l’expression chez les mammifères, la méthylation de l’ADN revêt en outre un
rôle primordial d’identité et de reconnaissance du "non-soi" chez les bactéries. Au travers
d’un système dit de restriction-modification, les bactéries peuvent en effet discerner leur
ADN de celui des virus les infectant, via la non-méthylation des ADN étrangers (Arber,
1974 ; Casadesus & Low, 2006). En outre, la méthylation de l’ADN est aussi impliquée dans
des processus de réparation de l’ADN en cas de coupure simple brin et dans l’initiation
de la réplication (Lobner-Olesen et al., 2005).

Répandue dans l’ensemble des domaines du vivant, la méthylation de l’ADN est une
marque épigénétique primordiale au bon fonctionnement des cellules comme nous avons
pu l’entrevoir. L’ensemble de ses caractéristiques, de ses mécanismes de maintien et d’éta-
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blissement, et ses fonctions est trop vaste pour être détaillé ici, nous nous concentrerons
donc maintenant sur l’exemple de l’espèce humaine.

2.2.2 Genèse et maintien des profils de méthylation chez l’Homme
Chez l’Homme, l’ajout du groupe méthyle sur une cytosine est la conséquence de plu-

sieurs mécanismes impliquant des enzymes de la famille DNMT (pour « DNA-methyl
transferases » en anglais) (Moore et al., 2013). La première enzyme de cette famille,
DNMT1, est impliquée dans le maintien des profils de méthylation au cours de la réplica-
tion de l’ADN précédant la division cellulaire. Ce maintien est assuré par la méthylation
du brin néo-synthétisé par DNMT1, en suivant par symétrie le patron de méthylation
du brin parental. On voit apparaître ici l’importance de la symétrie dans le maintien des
profils de méthylation que nous avions précédemment évoqué, la méthylation asymétrique
des CpA ou CpT étant ainsi graduellement diluée au cours des divisions cellulaires dans
les cellules somatiques. La différence de fréquence de la méthylation asymétrique entre
cellules somatiques et cellules embryonnaires s’explique potentiellement par l’activité par-
ticulièrement élevée de DNMT3A et DNMT3B, en interaction avec DNMT3L, dans les
cellules germinales et les cellules souches embryonnaires (Okano et al., 1999). En effet ces
enzymes sont impliquées dans la méthylation de novo de l’ADN, et leur mécanisme ne
repose pas sur la symétrie entre brins, menant donc à un plus fort taux de méthylation
hors du contexte habituel CpG dans ces cellules (Lister et al., 2009).

Fig. 2.3 Les différentes voies de déméthylation de l’ADN
On distingue la voie passive par dilution des 5-hmC (AM-PD), de la voie active
impliquant l’enzyme TDG (AM-AR). Figure tirée de (Kohli & Zhang, 2013).

La déméthylation active de l’ADN, qui joue un rôle primordial lors des phases pré-
coces du développement embryonnaire, implique l’activité d’un certain nombre d’enzymes
et deux mécanismes ont été à ce jour proposés (Feng et al., 2010). La première étape, com-
mune aux deux voies, consiste en l’hydroxylation des 5-mC en 5-hydroxyméthylcytosines
(5-hmC) par l’enzyme TET (ten-eleven translocation) (Tahiliani et al., 2009). À partir de
5-hmC, le processus de déméthylation peut se poursuivre de manière passive, par dilution
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due à la plus faible affinité de DNMT1 pour les 5-hmC relativement aux 5-mC (Valinluck
et al., 2004 ; Hashimoto et al., 2012). L’autre mécanisme, actif, implique le système de
réparation par excision de base et nécessite une ou deux oxydations supplémentaires des
5-hmC en 5-formylcytosine (5-fC), puis potentiellement en 5-carboxylcytosine (5-caC),
toujours catalysée par l’enzyme TET (He et al., 2011). Ces deux types de cytosine modi-
fiée, 5-fc et 5-caC, sont ensuite reconnus par l’enzyme TDG (thymine DNA glycolase) qui
va conduire à leur excision puis leur remplacement par une cytosine non-méthylée (H. Wu
& Zhang, 2014) (Figure 2.3).

Ces processus de méthylation et déméthylation sont à l’origine des profils de méthy-
lation au sein des différentes cellules de notre organisme. Ainsi si certaines régions sont
réputées peu-variables, telles que les îlots CpG, des régions à fort taux de sites CpG,
généralement localisées à proximité des promoteurs des gènes et caractérisées par un
faible niveau de méthylation, d’autres régions sont plus variables (A. Bird et al., 1985 ;
A. P. Bird, 1986). En effet, bien qu’il soit estimé qu’entre 70 et 80% des sites CpG de
notre génome sont méthylés, il existe une certaine variabilité entre types cellulaires, au
cours de la vie et entre individus, variabilité qui est reliée à l’activité cellulaire comme
nous allons le voir (Smith & Meissner, 2013).

2.3 La variabilité des profils de méthylation de l’ADN
chez l’Homme, à plusieurs échelles

L’étude de l’épigénétique, et de la méthylation de l’ADN en particulier, a grande-
ment bénéficié des avancées technologiques en matière de séquençage de l’ADN. En effet,
avec l’évolution et la popularisation de méthodes de séquençage à faible coût, se sont
développées plusieurs méthodes d’acquisition des profils de méthylation. Ces différentes
méthodes reposent toutes sur une transformation chimique de l’ADN sous l’effet du bi-
sulphite. L’action de cette molécule sur l’ADN a pour conséquence la transformation des
cytosines en uraciles, une base azotée proche de la thymine et reconnue comme telle par
les méthodes de séquençage du génome. Toutefois cette action du bisulphite est bloquée
par la méthylation des cytosines, ainsi les 5-mC et 5-hmC ne sont pas transformées en
uracile, et seront reconnues comme des cytosines au cours du séquençage (Patterson et al.,
2011). Suite à cette transformation de l’ADN, plusieurs options existent : le séquençage
total a l’avantage d’être la méthode la plus exhaustive dans l’établissement des profils de
méthylation, mais présente quelques inconvénients. En premier lieu, il ne permet pas de
distinguer les 5-mC des 5hmC, ce qui peut néanmoins être résolu en réalisant une étape
supplémentaire d’immuno-précipitation en amont du séquençage (Thu et al., 2009). Le
désavantage principal du séquençage total provient du coût de cette technique, en effet
bien qu’exhaustif, il sera généralement impossible à mettre en place dans le cadre d’études
visant à comparer les profils de méthylation d’un grand nombre d’échantillons. Toutefois,
il existe une méthode alternative qui implique l’utilisation de puces, dont la plus complète
à ce jour est l’Infinium MethylationEPIC Kit d’Illumina, qui capture l’état de méthyla-
tion de plus de 850,000 CpG le long du génome, enrichis en îlots CpGs, promoteurs et
enhancers (Moran et al., 2016).

Le développement de ces méthodes ont permis en premier lieu l’établissement du
profil moyen de la méthylation de l’ADN chez l’espèce humaine : pour les gènes fortement
exprimés, on observe un faible niveau de méthylation au niveau des promoteurs, tandis
que le corps du gène est fortement méthylé (Smith & Meissner, 2013). Les éléments
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transposables, les télomères et les centromères sont eux aussi fortement méthylés, tandis
qu’il existe un faible nombre de régions pour lesquelles un allèle seulement est méthylé,
on parle alors d’hémi-méthylation, c’est le cas des régions à empreinte parentale (E. Li
et al., 1993 ; Jones, 2012). Cependant, dans un second temps des écarts à ce profil moyen
ont pu être observés, et plusieurs exemples de variabilité des profils de méthylation ont
été décrits, à plusieurs échelles.

2.3.1 Au cours de la vie
Ainsi, au sein d’un individu et pour un type cellulaire donné, on peut observer des

variations des profils de méthylation au cours de sa vie. Cette variation peut être la
conséquence d’un processus normal de vieillissement, on a par exemple montré une hy-
pométhylation globale du génome, opposée à une hyperméthylation des îlots CpG avec
l’âge (Bjornsson et al., 2008 ; Bollati et al., 2009 ; Christensen et al., 2009). Cette relation
de la méthylation de l’ADN au vieillissement a une application très concrète : en effet, un
certain nombre de sites CpG peuvent être utilisés pour déterminer de manière très précise
l’âge d’un individu. L’identification de sites dont le niveau de méthylation est lié à l’âge
a donné lieu a de nombreuses études, l’objectif étant de capturer le plus petit nombre de
sites CpG possible pour construire une horloge épigénétique (epigenetic clock) (Hannum
et al., 2013 ; Horvath, 2013 ; Weidner et al., 2014 ; M. E. Levine et al., 2018). De plus,
quelques études chez la souris ont suggéré que la variabilité des profils de méthylation
avec l’âge pourrait jouer directement un rôle dans les processus de vieillissement, même
si plus d’analyses sont nécessaires afin de confirmer ces résultats (Unnikrishnan et al.,
2019).

Enfin, si la modification de la méthylation de l’ADN au cours de la vie est un processus
normal, une autre source de variabilité au cours de la vie est le résultat des pressions en-
vironnementales. En particulier il a été démontré que les interactions avec des pathogènes
peuvent modifier le profil de méthylation, de telles modifications jouant le rôle de mémoire
des infections passées dans les cellules du système immunitaire (Pacis et al., 2015). Par
ailleurs, des évènements tels que le développement de cancers, ou l’obésité peuvent pro-
voquer une accélération du processus de vieillissement des patrons de méthylation dans
les cellules concernées (Kulis & Esteller, 2010 ; Horvath, 2013 ; Horvath et al., 2014).

2.3.2 Entre types cellulaires
S’il existe un grand nombre de différences liées au vieillissement et à l’histoire de

vie des cellules, au sein d’un individu la source principale de variabilité des profils de
méthylation est à chercher au niveau des différences entre types cellulaires. En effet, une
étude comparant la méthylation de l’ADN entre chimpanzés et humains a montré que les
différences de profils de méthylation entre deux tissus au sein de la même espèce sont plus
importantes que les différences observables entre les deux espèces pour un tissu donné (Pai
et al., 2011). Les raisons d’une telle variabilité entre types cellulaires est à chercher dans
leur très forte spécialisation au cours du développement, qui résulte de la répression stable
de certains promoteurs pendant la différenciation cellulaire (Suzuki & Bird, 2008 ; Lister
et al., 2009 ; Smith & Meissner, 2013). Ainsi de nombreux réseaux de gènes sont verrouillés
dans un état actif ou inactif en fonction des patrons de méthylation acquis au cours des
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différentes étapes du développement embryonnaire.
Il existe de nombreuses applications à cette variabilité de la méthylation de l’ADN

entre types cellulaires. La première vient du profil atypique des cellules cancéreuses que
nous avons précédemment mentionné. En effet, si on observe une accélération du vieillis-
sement dans les cellules cancéreuses, la comparaison avec les cellules saines apporte de
nouvelles pistes pour améliorer la détection et l’établissement de pronostics (Qureshi et
al., 2010 ; Barrow & Michels, 2014 ; Salta et al., 2018). Par ailleurs, ces études compara-
tives ont permis l’identification de nouvelles cibles thérapeutiques, basée sur l’utilisation
de substances hypo-méthylantes (Issa, 2007 ; Da Costa et al., 2017). Un second exemple
d’application provient du développement de méthodes prédictives des proportions en type
cellulaire. Ces méthodes bio-informatiques utilisent les profils de méthylation acquis dans
des tissus hétérogènes, tels que le sang, pour prédire les proportions respectives des diffé-
rents types cellulaires (Houseman et al., 2012 ; Koestler et al., 2013 ; Titus et al., 2017).

2.3.3 Entre individus et populations
L’épigénétique en général, et la méthylation de l’ADN en particulier, est à l’instar

de l’expression des gènes, un phénotype moléculaire qui représente une porte d’entrée
aux mécanismes gouvernant le fonctionnement des cellules. De ce fait, un grand nombre
d’études se sont intéressées à l’identification de différences de méthylome entre indivi-
dus. Cette recherche de sites différentiellement méthylés (DMS, differentially methylated
sites), permet d’entr’apercevoir les causes et/ou les mécanismes sous-jacents à la grande
diversité phénotypique de notre espèce. Ce type d’étude peut être mené au sein d’une
population homogène, entre hommes et femmes par exemple ou entre personnes saines et
malades, mais aussi entre populations. La première approche sera détaillée dans le pro-
chain chapitre et correspond aux études dites d’EWAS, la seconde est en générale menée
afin d’améliorer notre compréhension des phénomènes nous ayant permis, et nous per-
mettant de nous adapter à des environnements variés. Toutefois, avant de nous intéresser
aux différences de méthylation d’ADN existant entre population, notons qu’il existe bien
une certaine variabilité entre individus, même si la détermination des causes de cette
variabilité est une tâche qui peut s’avérer ardue (Bock et al., 2008 ; Garg et al., 2018).
De plus, la détermination de la gamme des variations de la méthylation de l’ADN au
sein d’une population saine est primordiale afin de détecter avec confiance des profils de
méthylation aberrants chez des individus malades (Bock et al., 2008). Ce type d’étude
permet d’établir des clusters de sites CpG hyper-variables entre individus, qui semblent
spécifiques au tissu concerné et réactifs à des modifications de l’environnement, ce qui
met potentiellement en lumière des régions du génome impliquées dans l’adaptation à un
environnement changeant (Garg et al., 2018).

D’un autre côté, certaines études se sont intéressées aux différences de méthylation qui
pouvaient exister entre populations humaines. De plus, les méthodes d’enrichissement des
régions du génome différentiellement méthylées en fonctions cellulaires peuvent contribuer
à affiner l’identification des régions du génome ayant subi différentes pressions sélectives,
relativement aux différences d’environnement des populations étudiées. La combinaison
de ces deux approches permet tout du moins d’identifier les fonctions cellulaires ayant
le plus divergées entre populations humaines (Heyn et al., 2013). Ainsi, il a été montré
que des différences majeures dans la méthylation du sang pouvaient être identifiées entre
des populations européennes et africaines, avec entre 13 et 21% de sites testés identifiés
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comme étant significativement différentiellement méthylés avec un taux de faux positifs
inférieur à 1% (Fraser et al., 2012 ; Moen et al., 2013). En outre, la comparaison de 5
populations permettant une large couverture de l’histoire des migrations de notre espèce
a mis en évidence le rôle des différences génétiques dans les variations de profils de mé-
thylation de l’ADN entre populations (Carja et al., 2017). Finalement, une autre étude
digne d’être mentionnée est le résultat du travail de Maud Fagny, qui a comparé les profils
de méthylation dans le sang entre des populations de chasseur-cueilleurs (RHG) vivant
dans la forêt équatoriale en Afrique Centrale, avec des populations d’agriculteurs Ban-
tus (AGR) vivant soit dans la forêt, soit dans des zones urbaines. Ces deux populations
s’étant séparées il y a environ 60,000 ans, la conception de ce projet a permis de com-
parer le profil de méthylation de populations présentant des différences historiques mais
partageant le même environnement actuel (RHG vs AGR-forestiers), mais aussi de popu-
lations ayant une même histoire évolutive mais différant dans leur environnement actuel
(AGR-urbains vs AGR-forestiers). Ceci a permis aux auteurs de cette étude d’identifier
plus ou moins le même nombre de différences historiques que de différences récentes, mais
affectant des fonctions biologiques profondément différentes. Ainsi, si les différences de
méthylation historiques peuvent être reliées à des fonctions biologiques impliquées dans
des traits phénotypiques par ailleurs différents entre les deux populations, les différences
de méthylation récentes étaient elles enrichies en fonctions immunitaires (Fagny et al.,
2015).

2.4 L’origine de la variabilité de la méthylation de l’ADN
Dans l’ensemble des exemples que nous venons de présenter, une partie des différences

était attribuable à des différences en fréquence de certains variants génétiques sous-jacents,
tandis qu’une fraction non négligeable pouvait être expliquee par l’impact de facteurs
environnementaux.

2.4.1 Les facteurs génétiques
Un premier exemple de l’impact des facteurs génétiques sur les profils de méthylation

est la conséquence d’études comparant le méthylome de jumeaux monozygotes et dizy-
gotes. Le fait que les profils de méthylation des jumeaux monozygotes étant plus corrélés
que ceux des jumeaux dizygotes suggère que des facteurs génétiques ont une influence
sur le méthylome (Ollikainen et al., 2010 ; Schneider et al., 2010 ; Bell & Spector, 2012 ;
Hannon et al., 2018). Par ailleurs, à l’instar des méthodes de génomique et de transcripto-
mique tentant d’identifier les facteurs responsables des profils d’expression, des méthodes
consistant à associer les profils de méthylation avec le génotype ont vu le jour. Ces mé-
thodes, visant à l’identification de meQTL (pour methylation Quantitative Trait Loci, en
analogie avec eQTL) dans diverses tissus et populations peuvent se conduire de manière
locale, lorsque la distance entre le site CpG et le SNP n’excède pas 1Mb (on parle de
cis-meQTL) ou à l’échelle du génome, le site CpG et le SNP pouvant même être sur des
chromosomes différents (trans-meQTL) (Bell et al., 2011 ; Fraser et al., 2012 ; Gutierrez-
Arcelus et al., 2013 ; Heyn et al., 2013 ; Moen et al., 2013 ; Wagner et al., 2014 ; Pai et
al., 2015). Une majorité des différences de méthylation entre populations s’explique ainsi
par une différence de fréquence des meQTL entre les deux populations (Fraser et al.,
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2012 ; Moen et al., 2013) (figure 2.4). Toutefois il existe aussi quelques exemples d’effet
de meQTL qui sont spécifiques à une population, ce qui suggère l’existence d’interactions
entre plusieurs facteurs génétiques ou avec des facteurs environnementaux (effets GxG ou
GxE) (Fraser et al., 2012 ; Heyn et al., 2013 ; Moen et al., 2013).

Fig. 2.4 Exemple de meQTL dans deux populations
Le niveau de méthylation du CpG cg13802316 est indiqué en fonction du génotype du
variant rs569732, dans deux populations A et B. La fréquence de l’allèle ancestral est
indiquée dans le bandeau supérieur pour les deux populations. On peut observer que la
différence de fréquence entre les deux populations a pour conséquence un niveau moyen

de la méthylation plus élevé dans la population A que dans la population B.

Bien que les mécanismes par lesquels les meQTL impactent le niveau de méthylation
des sites CpG auxquels ils sont associés ne soient pas encore déterminés avec certitude,
plusieurs études ont suggéré un lien avec l’activité des facteurs de transcription. En ef-
fet il a été montré, en particulier pour les trans-meQTL, un enrichissement en cis-eQTL
contrôlant l’expression de facteurs de transcription (Bonder et al., 2017). D’autres études
ont démontré que les meQTL étaient enrichis en sites de fixation de facteurs de trans-
cription (Banovich et al., 2014 ; Kaplow et al., 2015). Dans les deux cas, le mécanisme
sous-jacent est que les meQTL vont modifier l’activité des facteurs de transcription le long
du génome ce qui va conduire à des modifications de la conformation de la chromatine et
en conséquence des modifications des profils de méthylation (Zhu et al., 2016 ; Yin et al.,
2017).

2.4.2 Les facteurs environnementaux
De la même manière que pour déterminer l’impact des facteurs génétiques, l’étude des

profils de méthylation des jumeaux monozygotes et dizygotes a grandement contribué à
comprendre l’impact des facteurs environnementaux sur la méthylation de l’ADN (Bell
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& Spector, 2012 ; Schneider et al., 2010 ; Ollikainen et al., 2010 ; Hannon et al., 2018).
Toutefois les mêmes limites que pour distinguer l’impact des facteurs environnementaux
sur les profils d’expression s’appliquent ici. En particulier, il est difficile de distinguer les
variations des profils de méthylation dues à l’influence de l’environnement de celles dues
à des variations stochastiques ou contrôlées par la génétique.

Malgré ces limites, on sait aujourd’hui que de nombreux facteurs environnementaux
ont la capacité d’influer notre méthylome, tels que l’exposition au soleil, le tabagisme, ou
l’infection par un certain nombre de pathogènes (Gronniger et al., 2010 ; K. W. Lee & Pau-
sova, 2013 ; Pacis et al., 2015 ; Vandiver et al., 2015 ; Patin et al., 2019). Ces modifications
peuvent être liées à des conséquences phénotypiques, comme dans le cas de l’exposition
au soleil où les changements de méthylation sont semblables à ceux observés dans le cas
de cancer de la peau, ce qui suggère que le risque accru de cancer dû à l’exposition au
soleil pourrait impliquer des modifications de notre méthylome (Vandiver et al., 2015).
Toutefois, si notre méthylome est variable, dans certains cas les changements induits par
les facteurs environnementaux sont partiellement réversibles comme c’est le cas pour le
tabagisme. En effet, si fumer induit des changements de méthylation de l’ADN, après un
arrêt total du tabagisme on observe une rémission de ces changements au cours du temps
chez l’adulte (K. W. Lee & Pausova, 2013 ; Tsaprouni et al., 2014). Ce phénomène n’est
toutefois pas observé dans le cadre de l’exposition du foetus à la nicotine, qui semble pro-
voquer des effets sur le méthylome à long terme (Toledo-Rodriguez et al., 2010 ; K. W. Lee
& Pausova, 2013).

De manière générale, l’effet de l’environnement sur les profils de méthylation semble
être plus important au cours du développement embryonnaire et post-embryonnaire, que
durant la vie adulte. En effet la nutrition, l’exposition à des composés toxiques, le niveau
socio-économique des parents et plus généralement le stress maternel durant la grossesse
sont autant d’exemples de facteurs environnementaux qui ont été identifiés comme affec-
tant le programme épigénétique au cours du développement (Gluckman et al., 2009 ; Lam
et al., 2012). L’impact de l’environnement sur l’épigénome est bien plus susceptible de
se faire sentir durant le développement, qu’il soit embryonnaire, en particulier, ou post-
embryonnaire en conséquence aux très nombreuses divisions cellulaires et aux importants
remodelages des profils de méthylation ayant lieu durant cette période d’intense différen-
ciation cellulaire (Aguilera et al., 2010). Un autre argument en faveur de la susceptibilité
accrue du méthylome à l’environnement au cours du développement vient du fait que l’ef-
fet d’un changement de méthylation de l’ADN affectant une cellule indifférenciée aura plus
de chance d’être transmis et amplifié aux lignées cellulaires futures, que si ce changement
affectait une cellule déjà différenciée.

Enfin, de plus en plus d’études montrent un lien entre modifications du méthylome
par l’environnement lors du développement et la petite enfance et variation de l’expres-
sion de certains gènes, suggérant que l’épigénome pourrait servir d’interface entre les
pressions liées à notre environnement et la façon dont nous utilisons notre patrimoine
génétique (Jaenisch & Bird, 2003 ; Mazzio & Soliman, 2012). De manière plus générale,
l’accumulation des preuves de l’impact des facteurs génétiques et environnementaux sur
la variabilité de la méthylation de l’ADN souligne l’importance de considérer l’interaction
entre ces différents acteurs pour comprendre la diversité phénotypique des populations
humaines, un point que nous aborderons dans le prochain chapitre (Y. V. Sun, 2014 ;
Patin et al., 2019).
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2.5 L’héritabilité de la méthylation de l’ADN
Nous venons de discuter les différents facteurs environnementaux affectant les profils

de méthylation chez l’Homme, toutefois bien que nous ayons discuté la réversibilité de
tels changements, dans de nombreuses situations de telles modifications ont des effets sur
le long terme. Ceci implique qu’au cours des divisions cellulaires les patrons de méthyla-
tion sont transmis de la cellule parentale aux deux cellules filles, un mécanisme que nous
avons touché du doigt précédemment mais que nous allons détailler ici. Enfin, une grande
question liée à l’épigénétique de manière générale et à la méthylation de l’ADN en parti-
culier est de savoir s’il existe une transmission trans-générationnelle des modifications de
méthylation acquises au cours de la vie.

Fig. 2.5 Les deux phénomènes de reprogrammation de la méthylation
La courbe rouge et la courbe bleue représentent le niveau moyen de méthylation du
génome maternel et paternel, respectivement, au cours des premières étapes du

développement embryonnaire et de la gamétogenèse. Figure tirée de (Smallwood &
Kelsey, 2012).

2.5.1 Héritabilité cellulaire
Les profils de méthylation sont transmis très fidèlement au cours de la réplication de

l’ADN grâce à l’activité de DNMT1 qui possède une très forte affinité pour les brins d’ADN
hémi-méthylés (Hermann et al., 2004 ; Probst et al., 2009). Lors de la réplication de l’ADN,
la molécule bi-caténaire de l’ADN va s’ouvrir à la position d’origine, où la réplication
va démarrer et deux structures en forme de fourche vont alors se créer permettant la
copie de la séquence de l’ADN dans les deux directions. C’est au niveau de cette fourche
que DNMT1 est recrutée via une interaction directe avec PCNA qui est impliquée dans
la progression de la machinerie de réplication le long de l’ADN et UHRF1 qui se fixe
spécifiquement à l’ADN hémi-méthylé via un domaine SRA (SET and RING associated)
pour recruter DNMT1 (L. S. Chuang et al., 1997 ; Bostick et al., 2007 ; Arita et al., 2008).
Enfin DNMT1 est stabilisée via des interactions avec un certain nombre de protéines
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associées à la chromatine, telles que LSD1 (Lysine-Specific Demethylase 1 ), essentielle
pour réguler le statut de méthylation de DNMT1, mais aussi la méthylation de la lysine
9 de l’histone H3 (H3K9me), qui module la stabilité de DNMT1 durant la phase S de la
réplication (J. Wang et al., 2009 ; Rothbart et al., 2012). L’ensemble de ces interactions
sont nécessaires à l’activité de maintenance des profils de méthylation par DNMT1, et
permettent la grande fidélité de ce processus, en limitant l’activité de DNMT1 au cycle
de réplication (Smith & Meissner, 2013).

2.5.2 Héritabilité trans-générationnelle
Si la découverte de variants génétiques associés à des marques de méthylation a per-

mis de proposer un mécanisme de transmission des variations de méthylation causées
par des mutations génétiques au cours des générations successives, l’héritabilité des mo-
difications associées à des facteurs environnementaux reste encore à prouver (Heard &
Martienssen, 2014). En effet, lors de la gamétogénèse puis de l’embryogénèse, les profils
de méthylation sont presque totalement réinitialisés par deux déméthylations complètes
du génome (Smallwood & Kelsey, 2012 ; Messerschmidt et al., 2014 ; H. J. Lee et al., 2014)
(figure 2.5). Ces étapes étant essentielles à la programmation des cellules embryonnaires
en cellules souches, l’héritabilité des profils de méthylation non-associés à des meQTL
a été estimée à 0.187 (Feng et al., 2010 ; Cantone & Fisher, 2013 ; McRae et al., 2014).
Par ailleurs, en addition aux difficultés inhérentes à cette double reprogrammation des
profils de méthylation, il existe une difficulté d’ordre technique pour détecter une hérita-
bilité trans-générationnelle de modification d’origine environnementale de la méthylation
de l’ADN. En effet, dans le cas de l’exposition d’une femme enceinte à un facteur envi-
ronnemental à même de modifier son méthylome, l’impact de ce facteur va en définitive
provoquer des changements de la méthylation de l’ADN sur trois générations. En effet le
méthylome de la mère va être modifié, mais aussi celui de l’enfant qu’elle porte, puisque
directement affecté, et enfin sur la génération suivante, puisque les cellules germinales en
cours de différenciation chez l’enfant à naître peuvent elles aussi être impactées (Heard &
Martienssen, 2014). Il faut donc, pour observer de véritables phénomènes d’héritage trans-
générationel, observer si cet héritage est transmis aux générations F2 (voire F3, dans le
cas de l’exposition d’une femme enceinte). Une autre difficulté réside dans le fait que les
modifications des profils de méthylation de l’ADN causés par l’environnement a tendance
en général à impacter le ou les tissus concernés par le facteur environnemental (la peau
dans le cadre de l’exposition au soleil, par exemple). Or, pour que la transmission soit
possible il est nécessaire de modifier le méthylome des cellules germinales dans le même
temps.

Malgré ces difficultés, il a été démontré chez la souris la transmission d’un caractère
lié à la couleur de la queue et des pattes d’un mâle à sa descendance, via un mécanisme
impliquant l’activité de microARN (Jablonka & Raz, 2009). Ces petits ARN présentent
l’avantage d’être circulant et donc de pouvoir médier l’impact de l’environnement dans les
cellules concernées avant d’être transférées aux cellules germinales (Q. Chen et al., 2016).
En particulier il a récemment été suggéré que leur activité en trans pourrait leur per-
mettre d’échapper au phénomène de reprogrammation épigénétique (Jodar et al., 2013).
Aujourd’hui, bien qu’il ait été démontré que des modifications de marques de méthylation
causées par une exposition à un environnement pouvaient occasionnellement échapper à
la première étape de reprogrammation lors de la gamétogénèse, il est assez généralement
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admis que si des phénomènes d’héritabilité trans-générationnelle devaient avoir lieu, ce
serait au travers de l’activité de petits ARNnc (Daxinger & Whitelaw, 2012 ; Wei et al.,
2014 ; Heard & Martienssen, 2014).

Bien qu’encore matière à débat, cette question de l’héritabilité trans-générationnelle
des marques épigénétiques reste passionnante puisqu’elle ramène sur le devant de la scène
la question de l’héritabilité des caractères acquis théorisée par Lamarck il y a maintenant
plus de deux siècles.
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Chapitre 3
Le rôle régulateur de l’expression par la
méthylation de l’ADN chez l’Homme

Nous avons décrit dans la première partie comment la diversité phénotypique découle
directement de la variabilité de l’expression de l’ADN, et comment la régulation de cette
expression par les organismes vivants est l’un des moteurs des processus d’adaptation
et de sélection qui ont façonné la biodiversité telle qu’on la connaît à l’heure actuelle.
Nous avons mentionné les facteurs environnementaux et génétiques impliqués dans ce
contrôle spatio-temporel des profils d’expression, ainsi que les différentes régions géno-
miques impliquées dans cette régulation. Ceci nous a permis de constater l’importance
de la conformation de l’ADN dans la régulation de l’expression génique, et en particulier
de son niveau de condensation, qui lui-même est largement contrôlé par les différentes
marques épigénétiques du génome. De ce fait il apparaît que les marques épigénétiques,
et en particulier la méthylation de l’ADN jouent un rôle, tout du moins indirect, dans les
processus de régulation de l’expression génique.

3.1 Les phénotypes associés à la variabilité de la mé-
thylation

3.1.1 Études d’association à l’échelle du génome (EWAS)
Récemment, un nombre croissant d’études se sont concentrées sur la détection d’as-

sociations entre variations du méthylome et certains traits phénotypiques. Ces études, à
l’échelle du génome, sont nommées EWAS, par analogie aux études de type GWAS que
nous avons précédemment décrites (pour Epigenome-Wide Associations Studies) (Rakyan
et al., 2011 ; Michels et al., 2013 ; Birney et al., 2016). Néanmoins, étant donné la très forte
variabilité entre types cellulaires de la méthylation de l’ADN, il existe un certain nombre
de limitations à cette méthode. En premier lieu, le choix du type cellulaire ou du tissu doit
être fait en accord avec le phénotype étudié (Michels et al., 2013). La seconde limitation
découle directement de la première puisque dans le cas où le tissu d’étude est composé de
plusieurs types cellulaires différents, il faudra impérativement corriger pour cette hétéro-
généité, au risque de détecter de fausses associations. C’est pour ce type d’application que
les méthodes de prédiction des proportions des types cellulaires que nous avons décrites
ci-dessus prennent tout leur intérêt. Enfin, l’interprétation des résultats d’EWAS n’est pas
aussi simple que dans le cadre de GWAS, en partie à cause de la plus grande plasticité des
profils de méthylation, relativement à celle des variants génétiques (Birney et al., 2016).
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Parmi l’ensemble des EWAS conduites chez l’Homme, notons quelques exemples non-
exhaustifs qui donnent une idée de la diversité de traits phénotypiques ayant été associés
à la variabilité de la méthylation de l’ADN chez l’Homme. Ainsi la méthylation de l’ADN
dans les lymphocytes a été associée à des cas de lupus érythémateux, d’arthride rhuma-
toïde, de sclérose en plaques ainsi qu’au diabète de type I (Picascia et al., 2015). D’autres
études ont montré que la méthylation dans le sang semble être associée à des traits aussi
divers que la sensibilité à la douleur, l’indice de masse corporelle ou la schizophrénie (Bell
et al., 2014 ; Aberg et al., 2014 ; Wahl et al., 2017). Toutes ces études semblent pointer
dans la direction d’un lien fonctionnel entre la méthylation de l’ADN à certains sites CpG
et une vaste diversité de traits phénotypiques. Toutefois, comme précédemment précisé,
l’interprétation des résultats d’EWAS est un exercice compliqué, et la direction de ce
lien (qui du phénotype ou de la méthylation influence l’autre ?) ainsi que la causalité de
l’association (est-elle dépendante ou indépendante d’autres facteurs génétiques ou épi-
génétiques) restent inconnues. De ce fait, il a été proposé une méthodologie pour une
"deuxième génération" d’EWAS qui repose sur une meilleure définition des hypothèses
initiales, afin de mieux choisir le tissu d’étude et sur un échantillonage dans le temps,
afin de pouvoir apporter une réponse au problème de la causalité de l’association, et dont
les préceptes sont détaillés par Tuuli Lappalainen et John M. Greally (Lappalainen &
Greally, 2017).

3.1.2 Méthylation et réponse immunitaire
Au travers des exemples de résultats d’EWAS que nous venons de détailler, il s’avère

que la méthylation de l’ADN joue un rôle particulier dans notre interaction avec les dif-
férents pathogènes présents dans notre environnement. Ce lien peut paraître évident tant
la méthylation de l’ADN telle que nous l’avons décrite est à l’interface entre le génome
et l’environnement. En effet, par sa labilité la méthylation permet aux cellules du sys-
tème immunitaire de s’adapter rapidement à l’infection par un virus ou une bactérie. En
particulier, une étude sur la réponse de cellules dendritiques à une souche virulente de My-
cobacterium tuberculosis – l’agent bactérien responsable de la tuberculose chez l’Homme
– a montré une déméthylation rapide et active de plusieurs milliers de sites CpG suite
à l’infection (Pacis et al., 2015). Puisque pérennes au cours du temps, ces modifications
suggèrent un rôle de la méthylation de l’ADN dans l’entraînement de l’immunité innée
(trained immunity). Cette idée, relativement nouvelle, accorde aux cellules de l’immunité
innée une mémoire des infections passées permettant une réponse plus efficace aux infec-
tions futures et est décrite minutieusement dans cette revue (Netea et al., 2016). Plusieurs
études ont montré que des modifications des histones pourraient être responsables de cet
entraînement de l’immunité chez l’Homme, quand d’autres ont montré l’implication de
la méthylation de l’ADN chez les plantes ou de l’ARN chez les invertébrés (Saeed et al.,
2014 ; Lopez Sanchez et al., 2016 ; Castro-Vargas et al., 2017 ; Kaufmann et al., 2018).

Par ailleurs, l’impact de la méthylation de l’ADN sur la différenciation et la fonc-
tion des cellules de l’immunité acquise a été largement démontré (P. P. Lee et al., 2001 ;
Chappell et al., 2006 ; Scharer et al., 2013 ; Komori et al., 2015). De plus, il existe de
nombreuses études suggérant le lien entre dérégulation des profils de méthylation et le
développement de cancer, résumées par Marta Kulis et Manel Esteller (Kulis & Esteller,
2010). Enfin, il convient de discuter du rôle de la méthylation de l’ADN dans l’établis-
sement des empreintes parentales : pour un certain nombre de gènes, environ 80 chez
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l’Homme, l’allèle paternel ou maternel est constitutivement méthylé et en conséquence
seul l’autre allèle est exprimé (D. H. K. Lim & Maher, 2010). Ces gènes sont essentiels
au cours du développement de l’embryon et des circuits neuronaux, et une altération de
leur profil de méthylation peut conduire à un certain nombre de maladies développemen-
tales, telles que les syndrome de Beckwith–Wiedemann, Russell–Silver, Prader–Willi and
Angelman (D. H. K. Lim & Maher, 2010). Au vu du rôle déterminant de la méthylation
de l’ADN sur la santé, il est logique que de plus en plus d’études s’intéressent aux pistes
offertes par cette marque épigénétique pour le développement de nouvelles thérapies, la
détection de nouvelles cibles potentielles ou de bio-marqueurs pour améliorer la rapidité
et la précision des diagnostics (Issa, 2007 ; D. H. K. Lim & Maher, 2010 ; Suarez-Alvarez
et al., 2012 ; X. Yang et al., 2014 ; Jones et al., 2016 ; Saldanha & Tollefsbol, 2018).

3.2 Implication de la méthylation de l’ADN dans la
régulation de l’expression des gènes

Une caractéristique intéressante du génome humain est qu’entre 60 et 70% des gènes
ont un promoteur associé avec un îlot CpG. Ces courtes séquences d’ADN (entre 500
et 2,000 pb) ont un très fort taux de guanines et de cytosines et sont enrichies en sites
CpG, relativement au reste du génome (Deaton & Bird, 2011 ; Maston et al., 2006). La
particularité de ces îlots CpG est de rester, en règle générale, non-méthylés, au contraire
de la majorité des sites CpG le long du génome. De plus ils sont associés à des gènes dits
"de ménage" (housekeeping genes), dont la fonction est nécessaire à l’ensemble des types
cellulaires et donc activement transcrits (A. P. Bird, 1987). On voit donc qu’il existe une
corrélation entre niveau d’expression des gènes et niveau de méthylation des sites CpG.

3.2.1 Preuve expérimentale et modèle canonique
L’impact de la méthylation de l’ADN sur l’expression des gènes est un phénomène

connu de longue date : il faut en effet remonter à la fin des années 1970, période à
laquelle plusieurs études ont utilisé des enzymes de restriction bactériennes dans différents
organismes modèles pour identifier des corrélations entre différences de méthylation et
différences d’expression entre tissus (Waalwijk & Flavell, 1978 ; McGhee & Ginder, 1979).
Ces études avaient permis de suggérer l’hypothèse que la méthylation puisse jouer un
rôle actif dans la régulation de l’activité des gènes, hypothèse qui fut ensuite prouvée
expérimentalement via la transfection de gènes méthylés ou déméthylés in vitro dans
des cellules de souris (Pollack et al., 1980 ; Wigler et al., 1981 ; Stein et al., 1982). Pour
compléter ces études historiques qui permirent d’entrevoir le rôle de la méthylation dans
la régulation de l’expression, un certain nombre de travaux utilisèrent les propriétés de la
5-azacytidine — un composé proche de la cytosine et qui peut-être incorporé à l’ADN en
lieu et place de cette base — et dont les résultats sont résumés dans cette revue (Razin
& Cedar, 1991).

Ces premiers pas furent suivis de plusieurs décennies de travaux de recherche qui ont
permis d’affiner les hypothèses initialement émises. En particulier le développement de
la méthode d’immuno-précipitation des fragments d’ADN méthylés à l’aide d’un anti-
corps dirigé contre les 5-mC (MedIP, pour methylated DNA immunoprecipitation) permit
d’établir les premiers profils de méthylation à l’échelle du génome (X. Zhang et al., 2006 ;
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Zilberman et al., 2007). Si les études initiales s’étaient concentrées sur la méthylation
de l’ADN en aval des gènes, dans la région des promoteurs, de tels profils à l’échelle
du génome ont permis de s’intéresser à la méthylation des régions intra-géniques. En
conséquence, a émergé un modèle canonique pour le contrôle de l’expression des gènes
par la méthylation de l’ADN. Si, en accord avec les premières études, la méthylation
des promoteurs est en général associée avec la répression de la transcription, il apparaît
au contraire que la méthylation du corps des gènes est corrélée avec un plus fort taux
d’expression (Maunakea et al., 2010 ; Jjingo et al., 2012 ; Jones, 2012 ; Wagner et al.,
2014 ; X. Yang et al., 2014 ; Gutierrez-Arcelus et al., 2015). Notons toutefois que cette
association positive est dépendante du tissu étudié, puisque dans les cellules du cerveau
qui ne se divisent pas ou peu la méthylation inter-génique ne semble pas corrélée à une
augmentation de l’expression (Aran et al., 2011 ; Guo et al., 2011). Cette dichotomie sug-
gère qu’il existe potentiellement différents modes d’action par lesquels la méthylation de
l’ADN pourrait modifier l’activité transcriptionnelle des gènes.

3.2.2 Mécanisme d’action
En effet, bien que de nombreuses zones d’ombres persistent, plusieurs mécanismes ont

été proposés par lesquels la méthylation de l’ADN pourrait jouer un rôle dans la régula-
tion de l’expression des gènes. En premier lieu, il a été démontré que l’affinité de certaines
classes de facteurs de transcription pour leurs sites de fixation respectifs est dépendante du
statut de méthylation des sites CpG à proximité (Yin et al., 2017). Dans cette situation,
la méthylation de l’ADN peut être directement responsable d’une augmentation ou d’une
répression de l’expression en favorisant ou en inhibant la fixation de facteurs de transcrip-
tion. Un autre mécanisme, plus indirect repose sur la fixation de protéines possédant des
domaines de fixation aux 5-mC, connus sous le nom de MBP (Methyl-Binding Proteins).
Ces protéines sont considérées comme les décodeurs de l’épigénome, et en particulier de la
méthylation de l’ADN : en se fixant à l’ADN méthylé, elles contribuent au recrutement de
co-répresseurs qui vont conduire à l’extinction de la transcription (Du et al., 2015). Ces
MBP interagissent avec un grand nombre de protéines, certaines permettant de modifier
d’autres marques épigénétiques telles que l’acéthylation des histones, et finalement font
le lien entre la méthylation de l’ADN et la réorganisation de la chromatine (X. Zhang et
al., 2017).

La difficulté inhérente à l’étude des mécanismes de régulation de l’expression par la
méthylation de l’ADN réside en partie dans leur pluralité, comme nous l’avons vu avec
les rôles opposés que la méthylation peut avoir en fonction de sa localisation génomique.
Toutefois, plusieurs études s’accordent à établir un mode d’action commun qui réside sur
le rôle d’organisateur du génome que la méthylation de l’ADN partage avec les autres
marques épigénétiques. En effet, comme nous l’avons précédemment abordé, il existe un
lien fort entre état de condensation de l’ADN et niveau d’expression. Par ailleurs les pro-
téines se fixant à l’ADN méthylé permettent le recrutement de la machinerie enzymatique
nécessaire à la modification de la chromatine (X. Zhang et al., 2017). On voit ici émerger le
rôle essentiel de la méthylation de l’ADN dans la régulation de l’expression : en modifiant
l’accessibilité de l’ADN aux machineries enzymatiques impliquées dans la transcription,
la méthylation permet de moduler le niveau d’expression des gènes. Cette idée est sup-
portée par une étude parue en 2009 où les auteurs ont distingué deux classes de gènes,
ceux dont l’expression requiert l’action des complexes protéiques SWI/SNF, et ceux dont
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l’expression est indépendante de SWI/SNF (Ramirez-Carrozzi et al., 2009). Ce complexe
protéique permet le déplacement des nucléosomes en utilisant une source d’énergie, or
une correspondance existe entre les gènes indépendants de l’activité de SWI/SNF et ceux
possédant un îlot CpG en son promoteur. En conclusion, il semble que l’ADN à proximité
des îlots CpG soit accessible de façon intrinsèque, sans nécessiter l’activité de complexes
protéiques. En outre, il a été suggéré que la méthylation intra-génique soit responsable
d’une augmentation de la transcription par la répression de promoteurs secondaires ou
de segments d’ADN répétés, présents au sein du gène (Maunakea et al., 2010). Un mé-
canisme proposé pour l’activité de cette méthylation du corps des gènes rejoint le mode
d’action décrit pour les promoteurs à îlots CpG. En effet, Yang et ses collègues ont pro-
posé que la méthylation repositionne les nucléosomes vers les jonctions entre introns et
exons, affectant ainsi la régulation des évènements d’épissage (X. Yang et al., 2014).

3.3 La méthylation : marqueur ou acteur de l’expres-
sion génique

Comme nous venons de le décrire, la méthylation de l’ADN a été associée à un grand
nombre de traits phénotypiques. Par ailleurs, nous avons détaillé le rôle que la méthylation
a dans la régulation de l’expression des gènes. Puisque c’est par son rôle régulateur de
l’expression que la méthylation peut in fine affecter les divers phénotypes que nous avons
mentionnés, de nombreuses études se sont attelées à détecter les sites CpG le long du
génome dont le niveau de méthylation contrôlait l’expression des gènes adjacents. La
détection de ces sites CpG, connus sous l’acronyme d’eQTM (expression Quantitative
Trait Methylation-Loci, par analogie avec les eQTL), permet en outre de développer notre
compréhension des mécanismes de régulation de la transcription, d’identifier des possibles
cibles thérapeutiques.

3.3.1 Développement des études d’association à l’échelle du
génome (eQTM)

Les études de détection d’eQTM se sont développées au cours des 10 dernières années,
le terme eQTM devant d’ailleurs, à ma connaissance, son origine à une publication de
2013 par Gutierrez-Arcellus et ses collègues (Gutierrez-Arcelus et al., 2013). Ces études
tirent profit de jeux de données comprenant des données d’expression et de méthylation
pour les mêmes individus et peuvent être conduites localement, en cis, ou à l’échelle du
génome entier, en trans. Quand conduites localement, ces études cherchent à associer par
un modèle linéaire pour chaque gène la variabilité inter-individuelle de leur expression
avec celle de la méthylation de l’ADN à tous les sites CpG dans une fenêtre maximale
de ±1Mb autour du gène étudié. Pour les études menées en trans, le même principe
s’applique sauf que pour chaque gène, la variabilité inter-individuelle de son expression
est associée avec celle de la méthylation de chaque site CpG du génome, qu’ils soient
localisés sur le même chromosome ou même sur des chromosomes différents. Un certain
nombre de précautions sont toutefois nécessaires, à commencer par l’attention donnée au
tissu utilisé. En effet, comme nous l’avons précédemment évoqué la méthylation de l’ADN
et l’expression des gènes sont deux phénomènes très spécifiques au type cellulaire dans
lequel ils se produisent. De ce fait, il est extrêmement important de bien choisir le tissu
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d’étude soit en privilégiant des tissus homogènes ou des types cellulaires purifiés, soit en
incluant dans le modèle statistique des termes décrivant la composition cellulaire, dans le
cas de tissus hétérogènes comme le sang (Teschendorff & Relton, 2018).

Malgré ces limitations, ce type d’étude a permis de détecter les sites CpG dont le
niveau de méthylation était associé avec le niveau d’expression des gènes adjacents dans un
nombre croissant de tissus cellulaires (van Eijk et al., 2012 ; Gutierrez-Arcelus et al., 2013 ;
Grundberg et al., 2013 ; Bonder et al., 2014 ; Wagner et al., 2014 ; Bonder et al., 2017).
Bien que difficilement comparables puisqu’impliquant un nombre différent d’échantillons,
et donc variant dans leur puissance à détecter des eQTM, les nombreuses études conduites
ont permis de faire émerger des convergences dans l’ensemble des tissus étudiés (Table
3.1). Pour commencer, la majorité des associations détectées correspondent à un contrôle
négatif de l’expression par la méthylation, entre 51 et 69% selon le tissu étudié (van Eijk et
al., 2012 ; Gutierrez-Arcelus et al., 2013 ; Bonder et al., 2014, 2017). Enfin la localisation
des eQTM dans les régions géniques ont permis de confirmer le modèle canonique que nous
venons de décrire. En particulier, la majorité des études a détecté un enrichissement des
eQTM inhibant l’expression dans les promoteurs des gènes, et de ceux activant l’expression
dans le corps des gènes (Gutierrez-Arcelus et al., 2013 ; Wagner et al., 2014 ; Bonder et
al., 2017).

Table 3.1 Résumé des résultats d’eQTM dans différents tissus
Le nombre de gènes associés à au moins un eQTM est indiqué dans la dernière colonne

3.3.2 Analyse de la causalité des associations entre méthylation
et expression génique

Nous avons décrit la corrélation entre la non-méthylation des îlots CpG et l’expression
des gènes adjacents. Il a par ailleurs été proposé que le statut de transcription active des
gènes possédant un îlot CpG dans leur promoteur contribue à la non-méthylation de l’îlot
CpG. En effet, la transcription active des gènes est liée à la méthylation de la lysine 4
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de l’histone H3, ainsi qu’à la présence du variant H2A.Z, deux phénomènes qui sont des
antagonistes à la fixation des enzymes de la famille DNMT (Ooi et al., 2007 ; Zilberman et
al., 2008). On voit ici apparaître une autre limitation de l’étude des eQTM : les associations
détectées entre niveau de méthylation d’un site CpG et l’expression d’un gène ne reflète
souvent qu’une corrélation et ne donne donc pas d’information sur les relations de cause à
effet entre ces deux phénomènes. Par ailleurs, un grand nombre d’études ont montré que les
eQTM étaient majoritairement sous contrôle génétique, indiquant une forte concomitance
des facteurs génétiques et épigénétiques dans la régulation de l’expression (van Eijk et
al., 2012 ; Gutierrez-Arcelus et al., 2013 ; Wagner et al., 2014 ; Bonder et al., 2017). Dans
ces situations, de simples études d’association ne permettent pas de déterminer les liens
de cause à effet existant entre ces trois variables (Pai et al., 2015 ; Teschendorff & Relton,
2018) (figure 3.1).

Fig. 3.1 Exemples de relations de cause à effet expliquant une association
entre méthylation et expression
Les flèches pleines indiquent des relations causales, tandis que les flèches en pointillées
indiquent des corrélations sans relation de cause à effet. a) L’effet de la génétique sur

l’expression est médié par la méthylation. b) La génétique contrôle indépendamment à la
fois la méthylation et l’expression. Figure adaptée de (Pai et al., 2015).

Afin de surpasser cette limitation, plusieurs méthodes ont été développées, un grand
nombre ayant comme point commun d’utiliser les variants génétiques comme une référence
fixe puisqu’il est communément admis que des variations de méthylation ou d’expression
ont peu de chance d’être responsables d’une mutation de l’ADN. Parmi ces méthodes no-
tons celle reposant sur la corrélation partielle où l’on teste la corrélation entre les résidus
de l’expression et de la méthylation après avoir régressé les effets de la génétique (Pai et
al., 2015). Les méthodes dites de médiation sont parmi les plus communément utilisées
et permettent d’estimer la proportion de l’effet d’une exposition (ici la génétique) sur un
résultat (ici l’expression, ou la méthylation) qui est due à une variable intermédiaire, le
médiateur (ici la méthylation, ou l’expression) (Teschendorff & Relton, 2018). Enfin, il
existe un intérêt croissant porté aux méthodes de randomisation mendélienne (Mende-
lian randomization) qui utilisent le principe des variables instrumentales (instrumental
variables) et dont les caractéristiques et conditions d’utilisation sont détaillées dans cette
revue (Davey Smith & Hemani, 2014).

Toutes ces méthodes permettent d’identifier précisément les sites CpG dont les niveaux
de méthylation interfèrent de manière causale avec l’expression. Ceci est d’une très grande
importance puisque permet une plus grande précision dans la caractérisation des régions
génomiques impliquées dans la régulation de la transcription, et donc in fine d’avoir une
meilleure compréhension des mécanismes sous-jacents.
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Chapitre 4
Objectifs de la thèse

Il est possible de diviser les objectifs de ma thèse en 4 axes de travail principaux, avec
en premier lieu, l’étude de la variabilité des profils de méthylation. Comme détaillé dans
l’introduction, les profils de méthylation peuvent varier entre populations, d’un sexe à
l’autre et au cours de la vie. C’est ces trois axes que j’ai approfondis, en visant à étudier
dans un premier temps les différences de méthylation entre individus d’origines européenne
ou africaine, puis dans un second temps les différences de méthylation entre hommes et
femmes, et entre individus d’âge différent. L’objectif de ce premier axe de travail était
d’identifier des sites différentiellement méthylés (DMS), puis les gènes à proximité de ces
DMS afin de conduire des analyses d’enrichissement en fonctions biologiques et ainsi avoir
une meilleure idée des phénomènes d’adaptation locale qui pourraient avoir eu lieu.

Un second axe de travail était d’identifier les bases génétiques de la méthylation de
l’ADN, et en particulier des DMS. La réalisation de ce second objectif a nécessité de car-
tographier les variants génétiques associés à la variabilité de la méthylation (meQTL), en
cis et en trans. Le recoupement entre DMS et sites CpG sous contrôle génétique devait
contribuer à renforcer notre compréhension des différences populationnelles en séparant
les différences de méthylation dues à des variations sous-jacentes dans le patrimoine géné-
tique des populations des différences dues à une différence d’environnement. Finalement,
l’identification de ces meQTL et l’étude de leur enrichissement en variants précédemment
associés à certains traits phénotypiques permettent de mettre en lumière les régions de
l’épigénome potentiellement impliquées dans notre adaptation à l’environnement.

Afin d’approfondir ce dernier point, le troisième axe de travail était d’identifier les sites
de méthylation directement associés à un phénotype moléculaire : l’expression des gènes.
En utilisant des données de séquençage d’ARNm, j’ai identifié les couples gène-CpG pour
lesquels le niveau de transcription en ARNm était significativement associé au niveau de
méthylation (eQTM). Pour aller plus loin, et observer comment la méthylation de l’ADN
pouvait nous permettre de nous adapter à une variation de notre environnement à l’échelle
cellulaire, j’ai répété ces études d’association en analysant un autre phénotype molécu-
laire : la réponse transcriptionnelle à l’activation du système immunitaire par différents
composés ou pathogènes (reQTM, pour responseQTM). Enfin, mon second projet m’a
permis d’analyser le niveau de spécificité cellulaire des associations détectées en utilisant
des données de compte cellulaire par cytométrie de flux. Le recoupement entre eQTM et
sites CpG associés à la génétique m’a permis d’identifier des situations où l’expression des
gènes est potentiellement sous contrôle de facteurs génétiques et épigénétiques.

Finalement, le dernier axe de travail a été établi afin de clarifier ces situations où il est
impossible d’identifier les relations causales entre génétique, épigénétique et expression
des gènes. L’objectif de cette dernière facette de ma thèse était donc de développer et de
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tester différentes méthodes pour établir la causalité de telles situations en utilisant des
simulations, puis d’appliquer la méthode choisie aux trios gène-CpG-SNP précédemment
établis. L’identification des associations gène-CpG a permis de caractériser plus préci-
sément les régions du génome pour lesquelles la méthylation de l’ADN jouait un rôle
actif sur l’expression des gènes, et donc d’améliorer notre compréhension des mécanismes
sous-jacents.
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Chapitre 5

Résultat 1 : Exploration des origines gé-
nétiques des différences populationnelles
de méthylation de l’ADN et de leur im-
pact causal sur la régulation des gènes
de l’immunité

5.1 Contexte
Comme nous l’avons abordé dans les chapitres précédents, les variations épigénétiques

peuvent avoir un impact sur la variabilité phénotypique. En particulier, la méthylation de
l’ADN possède un rôle régulateur de l’expression des gènes via différents mécanismes que
nous avons précédemment détaillés. De ce fait, la méthylation participe, via l’expression
des séquences d’ADN, à notre interaction avec notre environnement. Par ailleurs nous
avons montré comment de nombreux facteurs génétiques et environnementaux peuvent
être responsables de modifications des profils de méthylation de l’ADN. Il en résulte que la
méthylation de l’ADN se trouve à l’interface entre l’environnement et le génome, certaines
études ont d’ailleurs directement étudié l’importance relative des mutations génétiques et
des facteurs environnementaux sur l’établissement des profils de méthylation (Fagny et
al., 2015).

De plus, un certain nombre d’études ont identifié des différences dans les profils de
méthylation entre populations humaines (Fraser et al., 2012 ; Heyn et al., 2013 ; Moen
et al., 2013 ; Carja et al., 2017). Et si certaines de ces études ont tenté d’identifier les
causes ou les conséquences de telles différences, aucune ne s’est toutefois intéressée à ces
deux aspects à la fois. Il a pourtant été montré, et nous l’avons détaillé dans les chapitres
précédents, qu’il existe des différences inter-populationnelles dans les niveaux d’expression
des gènes, en particulier des gènes de l’immunité, et que ces différences ont bien souvent
des bases génétiques (Quach et al., 2016 ; Nedelec et al., 2016). On voit apparaître ici
l’intérêt d’intégrer la nouvelle couche d’information que peut apporter la méthylation de
l’ADN dans l’étude des différences populationnelles dans notre réponse à une activation
de notre système immunitaire.

Dans cette étude nous avons tiré parti de données de séquençage d’ARNm, de profils
de méthylation et de profils génétiques de monocytes primaires issus de 200 individus
d’origines européenne ou africaine. Ces deux populations, chez qui des différences d’ex-
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pression et de réponse transcriptionnelle à l’activation du système immunitaire avaient été
détectées (Quach et al., 2016), nous ont servi de modèle pour tenter de démontrer l’ap-
port d’inclure les marques épigénétiques dans l’étude de la régulation de la transcription.
En effet, bien qu’une partie de ces différences avaient pu être attribuée à des variations
inter-populationnelles de la séquence d’ADN, une part non négligeable de la variance de
l’activité transcriptionnelle de ces cellules ne pouvait être attribuée à la seule variabilité
génétique.

En premier lieu, nous avons identifié les différences de méthylation entre individus
d’origines européenne et africaine, ainsi que leurs bases génétiques. Nous nous sommes
ensuite intéressés à l’impact causal de la méthylation de l’ADN sur l’expression des mo-
nocytes dans un état non-stimulé, en combinant la variabilité génétique, la variabilité épi-
génétique et l’expression des gènes. Finalement nous avons répété ces dernières analyses
en nous intéressant à la réponse transcriptionnelle des monocytes suite à leur activation
par des composés mimant une infection bactérienne ou virale, ou par une souche du virus
de la grippe.

5.2 Article 1
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Abstract

Background: DNA methylation is influenced by both environmental and genetic factors and is increasingly
thought to affect variation in complex traits and diseases. Yet, the extent of ancestry-related differences in DNA
methylation, their genetic determinants, and their respective causal impact on immune gene regulation remain
elusive.

Results: We report extensive population differences in DNA methylation between 156 individuals of African and
European descent, detected in primary monocytes that are used as a model of a major innate immunity cell type.
Most of these differences (~ 70%) are driven by DNA sequence variants nearby CpG sites, which account for ~ 60%
of the variance in DNA methylation. We also identify several master regulators of DNA methylation variation in
trans, including a regulatory hub nearby the transcription factor-encoding CTCF gene, which contributes markedly
to ancestry-related differences in DNA methylation. Furthermore, we establish that variation in DNA methylation is
associated with varying gene expression levels following mostly, but not exclusively, a canonical model of negative
associations, particularly in enhancer regions. Specifically, we find that DNA methylation highly correlates with
transcriptional activity of 811 and 230 genes, at the basal state and upon immune stimulation, respectively. Finally,
using a Bayesian approach, we estimate causal mediation effects of DNA methylation on gene expression in ~ 20%
of the studied cases, indicating that DNA methylation can play an active role in immune gene regulation.

Conclusion: Using a system-level approach, our study reveals substantial ancestry-related differences in DNA
methylation and provides evidence for their causal impact on immune gene regulation.

Keywords: Epigenetics, DNA methylation, Ancestry, Gene expression, Mediation, Immunity

Background
Individuals and populations display variable susceptibil-
ity to infectious diseases, chronic inflammatory disor-
ders, and autoimmunity [1, 2]. Over the last decade, it
has become clear that such disparities partly result from
differences in the host genetic make-up, with an increas-
ing number of genes being associated with varying abil-
ities to fight infections at the individual and population

level [3, 4]. Furthermore, population genetic studies have
revealed that pathogen-driven selection has substantially
impacted human genetic diversity [5, 6]. Because the
mortality, and thus the selective pressure, imposed by
pathogens have been paramount [7], human populations
had to adapt to the different pathogenic environments
they encountered around the globe, and genes involved
in host defense are among the functions most strongly
selected for by natural selection [5, 8–11]. While sub-
stantial evidence supports this hypothesis at the genetic
level, we still know little about the degree of naturally
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occurring epigenetic variation at the population level
and how this may impact immune phenotypes.
As the immune system is the primary interface with the

human pathogenic environment, the study of DNA
methylation [12, 13] offers a unique opportunity to ex-
plore the interplay between the genome and environmen-
tal cues. DNA methylation can be affected by a range of
external factors, such as nutrition, toxic pollutants, social
environment, and infectious agents [14–19]. Furthermore,
numerous studies have mapped DNA sequence variants
associated with DNA methylation variation [20–28], i.e.,
methylation quantitative trait loci (meQTLs), and ~ 20%
of the inter-individual variation in DNA methylation has
been attributed to genetics [29, 30]. DNA methylation
variation has also been associated with complex traits, in-
cluding aging [31], body mass index [32], various cancers
[33, 34], obesity [35], and autoimmune and inflammatory
disorders [36, 37]. Yet, most studies of human epigenome
variation, both in health and disease conditions, have fo-
cused on populations of homogeneous genetic ancestry,
primarily of European descent.
A few studies, however, have reported that population

differences in ancestry, habitat, or lifestyle affect DNA
methylation, providing an initial assessment of the
contribution of genetic factors and gene-environment
(G × E) interactions to population-level epigenetic vari-
ation [38–44]. Yet, these studies investigated DNA
methylation variation from virus-transformed lympho-
blastoid cell lines or whole blood, so the differences ob-
served could reflect, at least partially, epigenetic changes
induced by cell immortalization or heterogeneity in
blood cell composition that was not fully accounted for
[45–47]. Thus, the extent of DNA methylation variation
related to ancestry, and its genetic determinants, in a
cellular setting relevant to immunity are far from clear.
A growing body of research has reported ancestry-related

variation in terms of immune gene expression levels. Two
recent studies found marked differences between individ-
uals of African and European ancestry in their transcrip-
tional responses to infectious challenges [48, 49] and
showed that regulatory variants (i.e., expression quantitative
trait loci, eQTLs) explain a substantial proportion of these
population differences. Still, a large fraction of the variance
in gene expression, both across individuals and populations,
cannot be attributed to genetic factors and remains unex-
plained [48–55]. In this context, DNA methylation repre-
sents an additional, possible layer for variation in gene
regulation [56]. The observed correlations between DNA
methylation and gene expression levels can be positive and
negative; in the canonical model, high levels of methylation
at promoter regions are often associated with low gene ex-
pression, but elevated gene body methylation is also associ-
ated with active expression [28, 47, 57–60]. There is also
increasing evidence that DNA methylation can play both

passive and active roles in the regulatory interactions influ-
encing gene expression, but the causality relationships be-
tween DNA methylation, gene expression, and genetic
factors are not fully understood [19, 23, 56]. Furthermore,
genetic variants associated with complex traits or diseases
by genome-wide association studies (GWAS) often overlap
both eQTLs and meQTLs, suggesting that disease risk can
be mediated, directly or indirectly, by variation in DNA
methylation [61–67].
Here, we aimed to broaden our understanding of the

mechanistic links between ancestry-related differences in
DNA methylation, genetic factors, and immune gene regu-
lation. To do so, we build upon the EvoImmunoPop col-
lection of primary monocytes originating from healthy
individuals of African and European ancestry [48]. We pro-
filed the DNA methylome of 156 donors, including 78 of
each ancestry, using the high-resolution Infinium Methyla-
tionEPIC array, which captures methylation variation at
more than 850,000 sites. This new dataset was combined
with both genome-wide genotyping and whole-exome se-
quencing data, as well as with RNA-sequencing profiles
from resting and stimulated monocytes with various im-
mune stimuli, obtained from the same individuals. Such a
system-level approach, integrating epigenetic, genetic, and
transcriptional data, allowed us to assess the extent to
which population-level variation in DNA methylation and
its genetic determinants impact transcriptional activity re-
lated to immune responses.

Results
Population differences in DNA methylation profiles of
primary monocytes
To assess population differences in DNA methylation of a
purified innate immune cell type, we characterized DNA
methylation variation at > 850,000 CpG sites across the
genome, in monocytes originating from 156 male healthy
volunteers: 78 of African descent (AFB, median age = 30.9
years) and 78 of European descent (EUB, median age =
25.9 years), all living in Belgium. Note that AFB individ-
uals moved to Belgium between the ages of 6–45 years old
(median age = 29 years). After normalization and filtering
(see “Materials and methods”), we retained a final dataset
of 552,141 methylation sites in the 156 individuals
(Additional file 1: Figure S1). Principal component analysis
(PCA) of DNA methylation clearly separated AFB and
EUB along the first two PCs, which explained together
11.6% of the total variance (Fig. 1a). At a false discovery
rate (FDR) = 1%, we identified 77,857 sites (14.1% of the
total number) that presented a significant difference be-
tween AFB and EUB in their mean level of DNA methyla-
tion, after adjusting for age and surrogate variables. When
restricting our analyses to CpGs that presented a mean
difference > 5% (measured by the β value [68], see
“Materials and methods”), we identified a total of 12,050
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differentially methylated sites between populations (DMS)
that mapped to 4818 genes. Because the age distributions
of AFB and EUB individuals significantly differ (Wilcoxon
P value = 10−4; Additional file 1: Figure S2), and age might
have a non-linear effect on DNA methylation [69], we also
investigated with ANOVA the extent to which DNA
methylation is non-linearly affected by age in our dataset.
Our analyses showed that such effects had little to no im-
pact on the population differences in DNA methylation
detected (Additional file 2: Supplementary Note 1).
The genomic distribution of DMS, which were

highly enriched in enhancer regions (odds ratio (OR)
~ 2.6, P = 1.42 × 10−224), was independent of the popu-
lation where hyper-methylation was observed (Fig. 1b).
However, of the 12,050 DMS, 76.3% were more meth-
ylated in AFB than in EUB, with respect to the ob-
served 54% when considering all CpGs (Fisher’s exact
P < 2.2 × 10−16) (Fig. 1c). The corresponding genes
were enriched in Gene Ontology (GO) categories re-
lated to cellular periphery and plasma membrane

(Fig. 1d). The remaining 23.7%, which were
hyper-methylated in EUB, were enriched in sites lo-
cated in genes largely associated with immune re-
sponse regulation and responses to external stimulus
(Fig. 1c, d; Additional file 3: Table S1). These results
cannot be explained by population differences in
monocyte subpopulations (i.e., CD14high/CD16neg
[Classical], CD14high/CD16low [Intermediate], and
CD14low/CD16high [Non-Classical]), as adding these
subpopulations as covariates in the model did not
alter our results (Additional file 1: Figure S3). Fur-
thermore, we detected no CpG sites whose levels of
methylation correlate significantly with monocyte sub-
types (FDR = 5%), indicating that the effects of mono-
cyte subpopulations on DNA methylation are
negligible at the epigenome-wide level. Together,
these analyses reveal genes and functions that present
extensive differences in DNA methylation between in-
dividuals of African and European ancestry, in the
context of primary monocytes.

Fig. 1 Population differences in DNA methylation profiles. a Principal component analysis (PCA) of DNA methylation profiles for all 156
individuals. Red and blue circles represent African (AFB) and European (EUB) individuals, respectively. The proportions of variance explained by
PC1 and PC2 are indicated. b Genomic location of differentially methylated sites (DMS), for CpG sites hyper-methylated in AFB (red) and in EUB
(blue). Odds ratio and 95% confidence intervals are displayed for AFB-DMS and EUB-DMS, comparing their localization in different genomic
locations as provided by Illumina (TSS1500, TSS200, 5′UTR, 1stExon, Body, Exon boundaries [ExonBnd], and 3′UTR), and in enhancer and promoter
regions specifically detected in monocytes by ChromHMM phase 15 (see refs. [110, 111]). Odds ratios were computed against the general distribution
of the 552,141 CpGs of our dataset. c Proportion of DMS that are hyper-methylated either in AFB (red) or in EUB (blue) individuals. The density of β
values of one CpG site by category is given as an illustration of the population differences, with red and blue lines representing the methylation
density in AFB and EUB, respectively. d Gene Ontology (GO) enrichment analyses of AFB- and EUB-DMS. For both groups, the top-GO categories
reaching 5% FDR are shown, together with the number of genes per category and the log10-transformed FDR-adjusted enrichment P values
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Genetic factors drive most ancestry-related DNA
methylation variation
We next examined the genetic determinants of the ob-
served population differences in DNA methylation, and
mapped methylation quantitative trait loci (meQTLs).
We first tested for local associations between DNA
methylation variation at CpGs and SNPs located within
a 100-kb window (cis-meQTLs), using MatrixEQTL [70]
(see “Materials and methods”). We set a 5% FDR thresh-
old, considering one association per CpG site and using
100 permutations (P < 1 × 10−5). We adjusted for age,
two surrogate variables (accounting for batch effects and
unknown confounders, see “Materials and methods”),
and the first two PCs of the genetic data (Additional file 1:
Figure S4), to account for population stratification. To
detect subtle effects, we merged all individuals and in-
cluded ancestry as a covariate, but simultaneously, we
analyzed the two populations separately to detect puta-
tive population-specific effects. For all subsequent ana-
lyses, we present the significant results of these two
approaches combined, unless otherwise indicated.
We identified 69,702 CpGs associated with at least

one genetic variant in at least one population (~ 12.6%
of all sites, referred to as meQTL-CpGs). Given that
multiple linked SNPs can be associated to the same
CpG, we kept the best-associated SNP for each
meQTL-CpG. However, we also used a fine mapping ap-
proach [51] to detect independent SNPs associated to
each CpG (see “Materials and methods”). In doing so,
we detected 9826 additional meQTLs (Additional file 1:
Figure S5), providing a more thorough view of the con-
tribution of proximate genetic variants to DNA methy-
lation variation. The median distance between a CpG
and its associated SNP was ~ 3.8 kb (Additional file 1:
Figure S6), supporting the close genetic control of
DNA methylation [22, 28, 41, 65]. Furthermore, we
found a 2.2-fold enrichment of meQTL-CpGs in en-
hancers (P < 1 × 10−326), a trend that was even more
pronounced for meQTLs associated with population
differences in DNA methylation (meQTL-DMS; OR ~
2.8, P = 6.8 × 10−317, Additional file 1: Figure S7).
Focusing on ancestry-related differences, we observed

that ~ 70.2% of DMS harbor a significant meQTL, with re-
spect to the 12.6% detected genome-wide (Fisher’s exact
P < 2.2 × 10−16; Fig. 2a). These meQTLs were found to ac-
count, on average, for ~ 58% of the observed population
differences in DNA methylation (Additional file 1: Figure
S8, see “Materials and methods”). Furthermore, meQTLs
presented opposite effects on DNA methylation as a func-
tion of population differences in allelic frequency, i.e., a
derived allele at higher frequency in Africans was generally
associated with high levels of DNA methylation, while a
derived allele at higher frequency in Europeans was pri-
marily associated with low DNA methylation (Fig. 2b).

This observation provides a genetic explanation for the
unbalanced patterns of hyper-methylation, observed at
DMS, between Africans and Europeans (Fig. 1c).
Local meQTLs can, a priori, lead to population differ-

ences in DNA methylation following two main models:
(i) the meQTL has a similar effect in both populations
but present different allelic frequencies (Fig. 2c), or (ii)
the meQTL is present at similar frequencies but display
population-specific effects, revealing more complex in-
teractions (Fig. 2d). We therefore investigated the popu-
lation specificity of the 69,702 meQTL-CpGs detected
using a model selection approach (see “Materials and
methods”). We found 2868 (4.1%) significant
population-specific effects (1337 AFB-specific and 1531
EUB-specific), suggesting the occurrence of G × E or
G × G effects.

Ancestry-related meQTLs are enriched in associations
with complex traits and diseases
Given that a large fraction of genetic variants identified
by GWAS are thought to act by affecting gene regulation
[71–74], we investigated the putative functional impact
of the detected meQTLs on ultimate complex pheno-
types. In practice, we searched for enrichments in
GWAS hits among our set of 79,528 meQTLs, correct-
ing for linkage disequilibrium (see “Materials and
methods”). Focusing on the 17 parental classes of the
Experimental Factor Ontology (EFO) classification [75],
we found that meQTLs were enriched in significant hits
for all these functional categories (Additional file 1:
Figure S9, OR ~ 2.1–5.5, P < 4.1 × 10−10). Stronger en-
richments were detected for meQTLs associated with
population differences in DNA methylation (OR ~ 2.7–
9.8, P < 2.9 × 10−3), in particular for phenotypes related
to hematological measurements, neurological disorders,
immune system disorders, inflammatory measurements,
and digestive system disorders (Fig. 2e).
Because DNA methylation and meQTLs have been

shown to be largely cell or tissue dependent [23, 76–81],
we next searched for the specific traits that account for
the signals detected at the parental category “immune
system disorder”, given our focus on primary monocytes.
We found that meQTLs overlapped variants associated
with diseases such as osteoarthritis, psoriasis, systemic
lupus erythematosus, inflammatory skin disease, or type
1 diabetes (Additional file 1: Figure S10). For example,
the meQTL SNP rs629953 presents markedly different
frequencies between AFB and EUB (DAF AFB 7.5% ver-
sus DAF EUB 62%), leading to variable population-level
DNA methylation at TNFAIP3 (cg06987098), and has
been associated with psoriasis susceptibility [82, 83]. To-
gether, our analyses support that complex traits and
variable DNA methylation are pleiotropically associated
with genetic variation [39, 60, 63, 64], but extend these
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associations to variants affecting ancestry-related
epigenetic variation in the context of an innate immun-
ity cell type.

Exploring the distant genetic control of DNA methylation
variation
We subsequently searched for the effects of distant gen-
etic variants on DNA methylation variation (trans--
meQTLs). To limit the burden of multiple testing, and
because trans-meQTLs are enriched in cis-eQTLs for
genes encoding transcription factors (TF) [65], we fo-
cused on two non-independent subsets of genetic vari-
ants: (i) the 4037 SNPs detected as cis-eQTLs for one of
600 TF-coding genes and, more generally, (ii) the 73,561
SNPs located in the vicinity (± 10 kb) of the TSS of these

genes. Only associations for which the SNP-CpG dis-
tance was higher than 1Mb were considered, at an FDR
of 5% (P < 1 × 10−9). Given the generally low power to
map trans-associations, we performed this analysis by
considering all individuals together and including ances-
try as a covariate.
We identified 133 CpG sites associated with at least

one distant SNP, for a total of 672 trans-meQTLs that
involved 91 independent loci (Additional file 4: Table
S2). Among these, we detected a number of hubs of dis-
tant genetic control of DNA methylation variation, in-
cluding six TFs (ZNF429, CTCF, FOXI1, ZBTB25,
MKL2, and NFATC1) where local genetic variation was
associated with at least 10 different CpGs in trans.
Highlighting one pertinent example, a single genetic

Fig. 2 Genetic control of population differences in DNA methylation levels. a Proportions of CpGs and DMS associated to genetic variants
identified in the three meQTL studies: merging the two populations (gray shades), mapping in AFB only (red shades) and in EUB only (blue
shades). For each mapping, proportions among all 552,141 tested CpG sites and among DMS are indicated in light and dark colors, respectively.
***Fisher’s exact P < 2.2 × 10−16. b Contour plot of meQTL effects on DMS as a function of their difference in derived allelic frequencies (DAF)
between populations. For each of the 8459 DMS for which we detected at least one meQTL, we used a kernel density estimation to draw the
contour plot of the effect of the derived allele of the meQTL onto methylation (beta, Y axis) according to the ΔDAF (DAFEUB – DAFAFB, X axis). The
coefficient and P value of Pearson’s correlation test are displayed. The marginal distribution of the two variables is displayed: top for ΔDAF, and right
for beta. c, d Examples of meQTLs detected in this study. Boxplots represent the distribution of β values as a function of genotype, for AFB (red) and
EUB (blue) individuals. The minor allele frequency of each meQTL is presented for each population on the top. Gray lines indicate the fitted linear
regression model for β value~genotype for each population. e Fold enrichment of meQTLs associated with DMS in GWAS hits. For each of the 17
parental EFO categories, the fold enrichment, the 95% confidence intervals obtained by bootstrap, and the associated P values are shown
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variant (rs7203742) nearby CTCF—encoding a transcrip-
tional regulator with 11 highly conserved zinc-finger do-
mains—controls the degree of DNA methylation at 30
CpG sites, ~ 29.4% of all CpGs regulated in trans. Fur-
thermore, of the 21 trans-regulated CpGs that were de-
tected as DMS, 12 were controlled by the same CTCF
variant. That this variant (T→C) presents high levels of
population differentiation (DAF AFB 24% vs. EUB 88%,
FST = 0.59 in the 1% of the genome-wide distribution)
suggests the action of positive selection targeting the de-
rived allele in Europeans. This observation makes of
CTCF not only a master regulator of DNA methylation,
as previously observed [65], but also an important con-
tributor to differences in DNA methylation between hu-
man populations.

Dissecting the mechanistic relationships between DNA
methylation and gene expression
We leveraged the availability of RNA-sequencing data
from the same individuals [48] to obtain new insights
into the mechanistic relationships between DNA methy-
lation and gene expression variation, in African and
European individuals. We associated the levels of ex-
pression of 12,578 genes in primary monocytes with
those of DNA methylation at CpGs located within 100
kb of their TSS, for a total of 513,536 CpG sites. Associ-
ations were considered significant if they passed a P
value threshold determined using 100 permutations
(FDR = 5%, P < 5 × 10−5) (see “Materials and methods”).
We identified 1666 CpGs whose levels of DNA methy-

lation were associated with gene expression (eQTMs),
for a total of 811 genes (eQTM-genes) associated with at
least one CpG in one population group (Additional file 5:
Table S3). The KEGG pathways associated with
eQTM-genes contained a large number of immune-re-
lated pathways, providing a link between DNA methyla-
tion and gene expression in the context of immunity
(Fig. 3a). When investigating the population specificity
of the 811 eQTMs (see “Materials and methods”), we de-
tected 93 significant population-specific effects (43
AFB-specific and 50 EUB-specific). The majority of these
cases (80 out of 93) corresponded to genes whose
eQTMs were also under genetic control, suggesting,
again, the occurrence of G × G or G × E interactions.
Based on current genomic annotations, eQTMs were

mostly negatively correlated to gene expression (69.5%
vs. 30.5%, see also refs. [23, 28, 65, 84, 85]). Negatively
correlated sites were strongly enriched in enhancers
(OR~ 2.6, P = 6.6 × 10−59) (Fig. 3b), highlighting their
major role in transcriptional regulation [86–88]. In
addition, we found a slight excess of negative associa-
tions in promoters (OR ~ 1.2, P = 1.8 × 10−2) and nearby
TSS (TSS1500) (OR ~ 1.4, P = 7.2 × 10−13), as expected
following the canonical model. Conversely, positive

associations were enriched in sites located nearby
UTRs, particularly 3′-UTR (OR ~ 1.8, P = 8.4 × 10−5)
[89], but depleted in sites located in promoters (OR
~ 0.6, P = 1.1 × 10−4) (Fig. 3b). Furthermore, we found
that eQTMs were strongly enriched in DMS (OR ~
11.8, P < 1.93 × 10−216) and, importantly, in meQTL-
CpGs (OR ~ 33.2, P < 1 × 10−326) (Fig. 3c). Together,
these observations indicate that DNA methylation vari-
ation, in particular at sites that are differentially methyl-
ated across populations (DMS), is much more likely to be
under genetic control when associated with gene expres-
sion differences (eQTMs), than random CpG sites.

Exploring the underlying causality between regulatory
loci and gene expression
Because the respective roles of genetic and epigenetic fac-
tors in transcriptional regulation are not fully understood
[56], we next mapped eQTLs (FDR = 5%, see “Materials
and methods”) to identify the cases where DNA methyla-
tion, gene expression, and genetic variants show signifi-
cant associations between all pairs (Additional file 1:
Figure S11). We thus obtained 552 trios, each of them
consisting of one gene, one to various CpGs and one to
various SNPs (containing 68.1% of the genes detected in
the eQTM mapping). This suggested potential, causal re-
lationships between these variables—a latent, though chal-
lenging, question in epigenetics. To infer causality
between regulatory loci (i.e., eQTMs and eQTLs) and
gene expression variation for these specific trios, we first
used an elastic net model to build two intermediate vari-
ables measuring (i) DNA methylation variability attribut-
able to genetics for the trios presenting more than one
SNP and (ii) gene expression variability attributable to
DNA methylation for the trios presenting more than one
CpG (see “Materials and methods”).
We used a Bayesian approach [90] to assess potential

causal effects of a mediating variable M (DNA methyla-
tion) on the relationship between an independent vari-
able X (genetics) and a dependent variable Y (gene
expression) [91]. When comparing the performance of
this method with that of an approach based on partial
correlations, using simulated data and various genomic
scenarios, we found similar results between the two ap-
proaches in terms of sensitivity and specificity (Fig. 4a,
b; Additional file 1: Figure S12; see “Materials and
methods”). We then ran the mediation analysis on each
trio, adjusting for regular covariates (age and surrogate
variables), but also for the fourth and second PCs of
gene expression and DNA methylation, respectively. The
latter covariates were added because they likely capture
potential confounding factors inducing correlation be-
tween DNA methylation and expression, which would
violate the assumption of the causal inference model
(Additional file 1: Figure S13). Note that reverse

Husquin et al. Genome Biology          (2018) 19:222 Page 6 of 17



causation was found to be unlikely in our experimental
setting and was thus not considered in our analyses
(Additional file 2: Supplementary Note 2).
At FDR = 5%, we identified 165 genes where the gen-

etic control of expression levels was mediated by DNA
methylation (i.e., α × β was significantly different from
zero, Fig. 4a), in at least one population. Remarkably, in
66 of these cases, mediation occurred through CpG sites
that are differentially methylated across populations
(DMS) (Additional file 6: Table S4). The proportion of
mediated genes whose expression was positively and
negatively correlated to DNA methylation was similar,
ranging from 26 to 31% (Fig. 4c). Expectedly, we found
that, among mediated genes, DNA methylation ex-
plained a significantly higher proportion of the variance
of gene expression than genetics (mean R2 = 23.4% ver-
sus 15.4%, respectively; Wilcoxon P = 3.3 × 10−11), in
contrast with the 387 non-mediated cases where we ob-
served the opposite trend (Wilcoxon P = 7.8 × 10−37)
(Fig. 4d).

We also found that CpG sites mediating gene expres-
sion were preferentially located in enhancers (OR ~ 2.5,
P = 4.0 × 10−21), highlighting again the major role of these
regions in epigenetic regulatory mechanisms [92–94].
These CpGs were depleted in promoters (OR ~ 0.7,
P = 1.4 × 10−2), which were otherwise enriched in
non-mediating CpGs (OR ~ 1.3, P = 5.9 × 10−3). Not-
ably, 86.6% of mediating CpGs fell directly into a
TF-binding site (TFBS), with respect to the expected
76.9% at the genome-wide level (OR ~ 1.9, Fisher’s
exact P = 8.64 × 10−7). This result suggests that DNA
methylation might actively regulate transcriptional
activity through the modulation of TF binding, a hy-
pothesis that requires experimental validation.
Interestingly, among mediated cases, we found key

genes of the immune response, such as NLRP2, RAI14,
NCF4, or ICAM4, and genes with functions related to
transcriptional activity, encoding zinc-finger proteins
(Additional file 6: Table S4). This suggests a more exten-
sive role of DNA methylation in regulating gene

Fig. 3 Correlations of DNA methylation with gene expression. a Networks of KEGG pathways of genes detected in the eQTM mapping.
b Genomic location of eQTMs, for positively and negatively associated CpG sites (light and dark yellow, respectively). Odds ratio were computed
against the general distribution of the 552,141 CpGs from our dataset. The distribution of eQTMs according to the direction of their effect on gene
expression is shown. c Proportions of different groups of CpG sites in all tested sites (left panel) and among the detected eQTMs (right panel)
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expression than the local associations described here,
through the regulation of DNA-binding protein activity.

Impact of immune perturbation on genetic and
epigenetic interactions
Finally, we sought to understand how DNA methylation
variation at the basal state affects transcriptional responses
to immune activation. We used RNA-sequencing data, ob-
tained from the same individuals, after exposure to various
stimuli: LPS activating TLR4 and Pam3CSK4 activating
TLR1/2, both pathways sensing bacterial components,
R848 activating TLR7/8, predominantly sensing viral nu-
cleic acids, and influenza A virus (IAV) [48]. We then
mapped response-QTMs (reQTMs) using fold changes
in gene expression between non-stimulated and stim-
ulated states, for all genes expressed in either condi-
tion (see “Materials and methods”).
We found 230 unique genes whose response to immune

activation was associated with DNA methylation in at
least one condition; most associations were context-spe-
cific, with only 7 genes detected in all conditions (Fig. 5a;
Additional file 5: Table S3). Furthermore, a 2.5-fold

increase was observed in the number of reQTM-genes de-
tected upon activation with viral-stimuli (R848 and IAV;
197 unique genes) with respect to those detected for bac-
terial ligands (LPS and Pam3CSK4; 78 unique genes)
(Fig. 5a). For example, we detected a reQTM upon R848
stimulation for CARD9 in EUB and CD1D upon IAV in-
fection in AFB, both genes known to play an important
role in host defense (Fig. 5b, c). Despite reQTMs and
eQTMs present a similar genomic distribution (Add-
itional file 1: Figure S14), we observed an important shift
towards positive associations between DNA methylation
and transcriptional responses, in particular to TLR ligands
(Fig. 5d). This shift was mainly accounted for by reQTMs
that present the strongest associations between DNA
methylation and gene expression in the non-stimulated
condition (Additional file 1: Figure S15), corresponding to
109 genes (47% of the total). This contrasts with the ca-
nonical model of negative associations primarily observed
at reQTMs presenting the strongest associations at the
stimulated state, corresponding to 131 genes (57% of the
total). Note that 10 genes were associated with reQTMs of
both groups.

Fig. 4 Inference of the causal effects of DNA methylation on gene regulation. a Representation of a simulated scenario, with the three varying
parameters (α, β, and τ). b Comparison of the mediation analysis (med) with a partial correlation approach (PartCor) using a range of different
simulated parameters for α (0.3–0.8), β (0.9–0.1), and τ (0.1–0.9). Note that the parameter range simulated for β and τ was adjusted so that we
kept 75% of the variance unexplained (random noise parameter γ = 0.25). The difference of the area under the curve (AUC) between the two
approaches is represented with different shades of red and blue. The sizes of the circles are proportional to the mean AUC of the two
approaches. Two examples of the ROC curves are shown in the upper part of the figure. c Number of mediated and non-mediated eQTM-genes
for negative and positive associations between DNA methylation and gene expression. The percentages of these two categories are also
indicated. d Proportion of variance of gene expression explained by DNA methylation (light gray) and genetics (dark gray), in mediated and
non-mediated cases
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To explore causal mediation effects of DNA methy-
lation in the context of immune activation, we
mapped response-QTLs (see “Materials and
methods”). Following our previous rationale (Add-
itional file 1: Figure S11), we identified 141 trios
(61.3% of the 230 reQTM-genes, Additional file 6:
Table S4). At FDR = 5%, we detected 40 genes
(28.4%) where the genetic control of their transcrip-
tional response was mediated by DNA methylation
(Fig. 5e). Although non-significant, we found a higher
proportion of mediation for genes whose response
was positively associated with DNA methylation, as
compared to negative associations, in particular for
viral challenges (OR ~ 2.0; Fisher’s exact P = 0.33)
(Additional file 1: Figure S16). Among mediated
genes in the viral conditions, the proportion of gene
expression variance explained by DNA methylation
was higher for positive than for negative associations,
again at odds with the non-stimulated condition
(Fig. 5f ). More generally, our analyses illustrate the
value of mapping reQTMs and studying the under-
lying patterns of causality, to uncover mechanisms
that might explain disparities in the way individuals
and populations respond to immune activation.

Discussion
Our population epigenetic results, obtained in the setting
of an innate immunity cell population, demonstrate exten-
sive differences in DNA methylation profiles between two
populations that differ in their genetic ancestry but share
the same present-day environment. Such population dif-
ferences were observed at the epigenome-wide level
(explaining ~ 12% of the total variance in DNA methyla-
tion) and involved 12,050 sites that were mostly located in
genes with functions related to cell periphery or immune
response regulation. Previous studies have searched for
ancestry-related differences in DNA methylation in vari-
ous human populations and cell types [16, 38–41, 43, 95].
Although comparisons across studies are complicated by
differences in experimental settings and statistical
thresholds used to detect ancestry-associated CpG
sites, these range from 299 between Caucasian- and
Asian/mixed-descent individuals living in Canada [16]
to 36,897 between European CEU and African YRI
[39]. An interesting insight that can be drawn from
our analyses is that genes involved in the activation
and regulation of immune responses tend to present
higher levels of DNA methylation in individuals of
European ancestry, with respect to those of African

Fig. 5 Effects of DNA methylation on transcriptional responses to immune stimulation. a Number of genes harboring reQTMs in single conditions
or combinations of stimulations. b, c Examples of reQTMs detected in this study. Lines indicate the fitted linear regression model, and gray
shades the 95% confidence intervals of these models. b The distribution of the expression values of CD1D at the non-stimulated (yellow) and
after IAV infection (purple) is plotted as a function of β values, for AFB individuals only. c The distribution of the expression values of CARD9 at
the non-stimulated (yellow) and upon R848 stimulation (blue) is plotted as a function of β values, for EUB individuals only. d Number of reQTM-
genes by condition and according to the direction of their association with DNA methylation. e Number of mediated and non-mediated reQTM-
genes per stimulation condition. The percentages of these two categories for each condition are also indicated. f Proportion of variance of gene
expression explained by DNA methylation, among negative (dark colors) and positive (light colors) associations, in mediated cases
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ancestry, mostly owing to genetic control. That up to
16% of immune-related genes that are hyper-methylated
in Europeans are also differentially expressed between
populations [48] could provide a mechanistic explanation
for the ancestry-related differences in transcriptional re-
sponses to bacteria reported in macrophages, where Euro-
pean ancestry is associated with lower inflammatory
responses [49].
Although variation in past environmental exposures

and socioeconomic factors may contribute to population
differences in DNA methylation, we found that 70% of
differentially methylated sites between African and
European ancestry groups were associated with at least
one meQTL. This indicates that population differences
in DNA methylation are mostly driven by DNA se-
quence variants [38, 40–42]. In some cases, a single gen-
etic variant can account for important population
differences at multiple CpG sites, as attested by the
trans-meQTL we detected at CTCF, whose local genetic
variation has been shown to alter distant DNA methyla-
tion patterns in whole blood [65]. We show that a CTCF
variant (rs7203742) regulates DNA methylation of 30
distant CpGs, 40% of which are differentially methylated
between populations. We also found that all CTCF
trans-regulated CpGs fall within a TFBS, confirming our
initial hypothesis about the mechanism by which a gen-
etic variant might alter DNA methylation at a distant
CpG site. Interestingly, 9 out of the 30 CTCF trans-regu-
lated CpGs fall within a TFBS of CTCF, while the
remaining 21 fall within a TFBS specific to other TFs such
as YY1, ESR1, or ZNF143. This observation is consistent
with a model of pioneer transcription factor activity [96]
and suggests that CTCF acts as a pioneer factor that will
generate changes in chromatin state that, in turn, will be-
come accessible for binding of secondary factors.
At the genome-wide level, we find that the quantitative

impact of DNA methylation on gene expression vari-
ation is lower than that reported by some previous stud-
ies, possibly reflecting differences in experimental
settings and statistical power (e.g., cell types and sample
sizes) [23, 65, 84, 89]. For example, a study of 204
healthy newborns detected substantial variation across
tissues in the number of genes whose expression levels
were associated with DNA methylation, ranging from
596 in fibroblasts to 3838 in T cells [23]. We detected, at
the non-stimulated state, 811 eQTM-genes (6% of the
total number of expressed genes), a figure that drops to
230 for reQTM-genes across stimulation conditions.
However, a limitation of our study is that we measured
DNA methylation at the basal state, while gene expres-
sion was obtained after 6 h. Studies including a more
comprehensive range of epigenetic marks obtained at
different time points—in different cell types and tissues
originating from individuals of various ancestries—are

needed to more precisely understand the interplay be-
tween these regulatory elements and quantify their re-
spective roles in the regulation of transcriptional activity.
The detected eQTMs were found to be drastically

enriched in genetic control (OR ~ 33.2, P < 1 × 10−326,
Fig. 3c), which highlights the coordinated action of gen-
etic and epigenetic factors in driving gene expression
variation but raises questions about the causal role of
DNA methylation [56]. Despite cautious interpretation
of causality in mediation analyses is required [97], our
analysis provides a first estimate of the potential direct
role of DNA methylation in regulating transcriptional
activity, in both resting and stimulated monocytes. At
the non-stimulated state, we find that ~ 20% of
eQTM-genes show evidence of a causal mediation effect
of DNA methylation. Although a similar extent of medi-
ation was found upon immune stimulation (~ 17%), we
detected specific patterns upon treatment with viral
challenges, where a higher occurrence of positive associ-
ations was observed among mediated cases. These find-
ings mostly reflected cases where high levels of DNA
methylation were associated with low gene expression in
the non-stimulated condition, thus requiring stronger
responses to reach high levels of gene expression upon
cell perturbation. These trends suggest a major, direct,
and context-specific role of DNA methylation in the
regulation of immune responses, whose complexity re-
quires further investigation.
Finally, we found that meQTLs, in particular those asso-

ciated with ancestry-related differences, are enriched in
GWAS hits related to immune disorders. This suggests
that DNA methylation has an important impact on the
cellular activity of monocytes and ultimately affect pheno-
typic outcomes. Nonetheless, a large fraction of the vari-
ance of DNA methylation and gene expression remains
unexplained. Additional work is needed to quantify the
relative impact of genetic, epigenetic, environmental, and
lifestyle factors in driving variation of DNA methylation
and gene expression, both in resting and stimulated cells.
Furthermore, although the causal mediation analyses pre-
sented in this study reinforce the notion that DNA methy-
lation can play a direct role in regulating gene expression
in humans [23, 98], monitoring the kinetics of variation in
DNA methylation and gene expression after exposure to
different infectious agents will broaden our understanding
of the interplay between these molecular phenotypes and
their impact on endpoint phenotypes.

Conclusion
Our study reveals extensive variation in DNA methyla-
tion profiles between individuals and populations, with
ancestry-related differences being mostly explained by
genetic variation. It also suggests that DNA methylation
can have a direct, causal impact on the transcriptional
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activity of primary monocytes, providing new insight
into the nature of the host factors that drive immune re-
sponse variation in humans.

Materials and methods
Sample collection and monocyte purification
The EvoImmunoPop collection consists of 156 individuals
(males between 20 and 50 years old, mean 31.5 years old)
from two different ancestries (78 of European and 78 of
African descent), who were recruited at the Center for
Vaccinology from the Ghent University Hospital (Ghent,
Belgium) [48]. For each participant, 300ml of whole blood
was collected into anticoagulant EDTA-blood collection
tubes and peripheral blood mononuclear cells (PBMCs)
were purified using Ficoll-paque density gradients
(#17-1440-03, GE Healthcare). Monocytes were positively
selected from purified PBMCs using magnetic CD14
microbeads (#130-050-201, MiltenyiBiotec), as per manu-
facturer’s instructions. All samples had a monocyte purity
higher than 90% with a mean value of 97%.

DNA methylation profiling and data normalization
Genomic DNA was extracted from the monocyte frac-
tion using a phenol/chloroform protocol followed by
ethanol precipitation. The DNA was then bisulfite con-
verted, and BC-DNA was then processed using the Illu-
mina Infinium MethylationEPIC BeadChip Kit (Illumina,
San Diego, CA) to obtain the methylation profile of each
individual at more than 850,000 CpG sites genome-wide.
In total, 184 samples were hybridized with the EPIC

array, including 172 unique samples and 12 technical
replicates. We removed any technically unreliable
probes: (i) potentially cross-hybridizing probes (83,635
probes), (ii) those located on the X and Y chromosomes
(17,229 probes), and (iii) probes overlapping SNPs that
present a frequency higher than 1% in at least one of the
studied populations (206,998 probes). These SNPs were
chosen based on our own genotyping dataset, as well as
on the 1000 Genomes project [99]. To control for the
quality of the probes and samples, we filtered out indi-
viduals with > 5% of probes associated with a detection
P value > 10−3, and then, probes with a detection P value
> 10−3 in one or more individuals (6833 probes). Follow-
ing this filtering process, 552,141 of the original 866,836
sites on the array were retained.
We calculated methylation levels from raw data, using

the R Bioconductor lumi package [100]. Given that the
M value has been shown to provide better detection sen-
sitivity than β values at extreme levels of modification
[68], we used the M value to run all statistical analysis
unless otherwise stated. Note that in some instances of
the text and figures, β values are reported for ease of
clarity and interpretation. M values were then adjusted
for background noise with the normal-exponential using

out-of-band probes (noob) from the R Bioconductor
minfi package [101]. Next, normalization for color bias
was performed using lumiMethyC with the “quantile”
method, and for methylated/unmethylated intensity vari-
ation using the lumiMethyN with the “ssn” method
[100]. Finally, we corrected for technical differences be-
tween type I and type II assay designs, by performing
beta-mixture quantile normalization [102]. To correct
for known batch effects and potential hidden confounders,
we used the sva function from the sva Bioconductor pack-
age [103] with age as a variable of interest. Additionally,
five EUB samples were removed because they presented
an excess of hemimethylated sites, leaving 89 EUB and 78
AFB samples. To obtain equal power in the two studied
populations, we down-sampled the European group to 78
samples by randomly removing 11 EUB samples, for an
overall final cohort of 156 individuals.

Extraction of differentially methylated sites (DMS)
To detect CpG sites presenting statistically different levels
of DNA methylation between AFB and EUB, we fitted a
linear regression model for each CpG site: M value ~
population + age + two surrogate variables + error, and
next applied an empirical Bayes smoothing to the standard
errors using the R Bioconductor limma pipeline [104]. P
values were adjusted using the Benjamini and Hochberg
method. DMS were extracted using a threshold of ad-
justed P value (< 0.01) and a difference in the mean β
value of each population |Δβ| > 5%.

Mapping of methylation quantitative trait loci (meQTLs)
All individuals were genotyped for a total of 4,301,332
SNPs on the Illumina HumanOmni5-Quad BeadChips
and went through whole-exome sequencing with the
Nextera Rapid Capture Expanded Exome kit, on the Illu-
mina HiSeq 2000 platform, with 100-bp paired-end reads.
Details of the processing of genotyping and whole-exome
sequencing data, together with imputation using the 1000
Genomes Project imputation panel [99], are reported in
ref. [48]. For the meQTL mapping, we filtered out SNPs
with a minor allele frequency < 5% in the populations
studied and kept a final dataset of 10,278,745 SNPs (i.e.,
corresponding to the merged genotyping and whole-ex-
ome sequencing dataset after imputation; 8,913,090 SNPs
in Africans and 6,178,808 SNPs in Europeans). Age, PC1
and PC2 of the genotype matrix, and two surrogate vari-
ables, as identified with the sva R package, were used as
covariates in the linear model.
We mapped meQTLs using the statistical framework

implemented in the MatrixEQTL R package [70]. For
local associations (i.e., distance SNP-CpG ≤ 100 kb), we
performed two independent mappings using (i) the dir-
ect linear model from the MatrixEQTL pipeline and (ii)
a Kruskal-Wallis rank test. Associations were considered
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significant when passing the 5% FDR threshold in both
mappings. Two models were considered: merging all in-
dividuals and including a binary variable adjusting for
ancestry or keeping the two populations separately. To
detect all possible independent SNPs regulating methyla-
tion at a single CpG site in cis, we regressed out geno-
types of all primary cis-meQTLs and then performed
cis-meQTL mapping on the regressed methylation data
to find secondary cis-meQTLs. We repeated this process
in a stepwise fashion until no additional independent
cis-meQTLs were detected. This allowed us to refine our
local meQTL mapping by detecting all possible inde-
pendent SNP-CpG associations.
For distant, trans-acting associations (i.e., distance be-

tween SNP and CpG ≥ 1Mb or on different chromo-
somes), we restricted our analysis to SNPs located in the
vicinity of transcription factor (TF) coding genes, to
limit the burden of multiple testing. Specifically, we se-
lected (i) all SNPs located less than 10 kb to the TSS of
any expressed TF in our dataset and (ii) SNPs detected
as cis-eQTLs for these TFs. For each SNP, we only inves-
tigated CpG sites that mapped at least 1Mb from the
SNP or located on other chromosomes, using a
Kruskal-Wallis rank test.
For both cis- and trans-meQTLs, FDR was computed

by mapping meQTLs on 100 datasets with the M values
permuted within each population. We then kept, after
each permutation, the most significant P value per CpG
site, across populations (probe-level FDR). Finally, we
computed the FDR associated with different P value
thresholds for cis or trans, and subsequently selected the
P value threshold that provided a 5% FDR: P = 1 × 10−5

and P = 1 × 10−9 for cis- and trans-meQTLs, respectively.

Investigating the genetic basis of population differences
in DNA methylation
We aimed at identifying the proportion of the popula-
tion differences in DNA methylation that was accounted
for by genetic variability. To do so, for the 8459 DMS
that were associated with at least one meQTL, we com-
puted the following ratio:

ExpDiff ¼ β� ΔDAF
ΔMeth

with β reflecting the effect of the derived allele of the
meQTL on methylation, ΔDAF the difference in allelic
frequencies between Europeans and Africans (DAFEUB −
DAFAFB), and ΔMeth the observed difference in the
mean levels of DNA methylation between European and
African individuals (MethEUB−MethAFBÞ.
Note that this ratio is not bound to [0:1], as the effect

of genetics onto the overall population differences in
DNA methylation can be counteracted by opposite

effects of independent origins (e.g., environmental fac-
tors or non-detected independent genetic effects).

Detecting population-specific meQTLs
We aimed at refining our meQTL mapping by detecting
population-specific meQTL effects (i.e., SNPs present at
similar frequencies in both populations but having different
effect sizes on DNA methylation between populations). To
do so, we used a Bayesian model selection approach to
identify specific and shared effects for each of the 69,702
CpGs that we detected as being associated with at least
one genetic variant. Specifically, for each CpG-SNP pair,
we computed the likelihood of three models:

lm Meth � SNP þ Popð Þ ðiÞ
lm Meth � SNPEUB þ Popð Þ ðiiÞ
lm Meth � SNPAFB þ Popð Þ ðiiiÞ

with SNPEUB coded 0,1,2 in EUB individuals and 0 in
AFB individuals, and SNPAFB coded 0,1,2 in AFB individ-
uals and 0 in EUB individuals. We next calculated the pos-
terior probability of each model assuming that all models
are equally likely a priori. We then set a threshold of 0.9 to
consider one of the models as supported by the data. Thus,
a meQTL is classified as EUB-specific if the posterior
probability of model (ii) is higher than 0.9, or AFB-specific
if the probability of model (iii) is higher than 0.9.

GWAS enrichment analyses
We used the NHGRI GWAS catalog [105] to first select
all significant SNPs that were significantly associated
with a complex trait or disease at a P < 1 × 10−8. Using
this set of GWAS hits, we next extracted all SNPs in LD
with each of these hits (R2 > 0.8) and classified the result-
ing final set of 166,248 SNPs according to their parental
Experimental Factor Ontology (EFO) term [75].
We then selected all meQTLs in our dataset that passed

the P value threshold corresponding to FDR 5% in our ini-
tial mapping, and filtered out meQTLs that were in LD
(R2 > 0.8) keeping one SNP per independent loci (56,574
independent SNPs). For the resampling set, we considered
all SNPs that were initially used for the meQTL mapping
and pruned them for LD (R2 > 0.8), yielding a final set of
921,466 SNPs. Resampling was performed using bins of al-
lelic frequencies at intervals of 5%.
Finally, we tested for fold enrichments of meQTLs in

GWAS hits, for each of the 17 parental EFO categories
[75]. The fold enrichment was calculated by comparing
the number of LD pruned-meQTLs that were found to
correspond to GWAS hits (or were in LD with GWAS
hits) with the expected number estimated through 10,000
resamples. P values associated to the fold enrichment were
calculated by fitting a normal distribution to the empirical
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distribution of our 10,000 resampled sets of SNPs. Confi-
dence intervals were computed using 10,000 resamples by
bootstrap. The same procedure was applied when search-
ing for enrichments of meQTLs specifically in GWAS hits
related to the 268 traits of the “Immune system disorder”
EFO parental term.

Expression quantitative trait methylation (eQTM) analysis
To identify associations between DNA methylation levels
and gene expression of nearby genes, we leveraged
RNA-sequencing data obtained from the same individuals,
both at the non-stimulated state (NS) and in response to
four immune stimuli [48]. Briefly, RNA-sequencing was
performed on the Illumina HiSeq2000 platform with
101-bp single-read sequencing with fragment size of
around 295 bp, and outputs of around 30 million
single-end reads per sample were obtained. A total of 763
RNA-sequencing samples from our filtered dataset of 156
donors were analyzed for gene expression profiling, in-
cluding 156, 151, 153, 148, and 155 samples for the NS,
LPS, Pam3CSK4, R848, and IAV conditions, respectively.
Details of cell culture, immune stimulation conditions,
and RNA-seq processing can be found in ref. [48].
Using the RNA-sequencing data from the NS condi-

tion, we mapped eQTMs (i.e., CpGs whose variation is
associated with gene expression) in a window of 100 kb
around the TSS of each gene (12,578 expressed genes in
primary monocytes). The associated P values and the co-
efficients of correlation between methylation profiles
and gene expression were obtained using Spearman’s
rank correlation. FDR was computed by mapping
eQTMs on 100 datasets with the M values permuted,
and kept, after each permutation, the most significant P
value per gene (gene-level FDR). We selected the P value
threshold that provided a 5% FDR (P = 5 × 10−5).
We also mapped eQTMs in the context of the response

to the various stimulations, namely response-QTMs
(reQTMs). To do so, the same procedure explained above
for the eQTM mapping was followed, using the fold
change of expression upon stimulation as a measure of
the host response to infection. Specifically, we calculated
the difference of the log2 of expression values between the
stimulated and non-stimulated states, corrected for the ef-
fect of low values of FPKM, for each gene expressed in at
least one of the two conditions.

Diff ¼ log2 1þ FPKMStimð Þ− log2 1þ FPKMNSð Þ
¼ log2

1þ FPKMStim

1þ FPKMNS

� �

FoldChange ¼ 1þ FPKMStim

1þ FPKMNS
¼ 2Diff

For the mapping of eQTMs and reQTMs, we con-
ducted two separate analyses: merging all individuals

and including ancestry as a covariate, or keeping the two
populations separately.

Expression quantitative trait loci (eQTL) analysis
We mapped expression quantitative trait loci (eQTLs)
using the MatrixEQTL R package [70], leveraging our
genotyping and expression data [48]. As for the meQTL
mapping, we filtered out SNPs with a minor allele fre-
quency < 5% in the populations studied and kept a final
dataset of 10,278,745 SNPs. Age and PC1/PC2 of the
genotype matrix were used as covariates in the linear
model. Two different models were used: merging all indi-
viduals and including ancestry as a covariate, or keeping
the two populations separately. We also mapped response
quantitative trait loci (reQTLs), using the fold change of
expression described above, instead of expression, and the
same covariates that we used for the eQTL mapping.
For both eQTLs and reQTLs, FDR was computed by

mapping eQTLs/reQTLs on 100 datasets with the ex-
pression values permuted within each population. We
then kept, after each permutation, the most significant
P value per gene, across populations (gene-level FDR).
Finally, we computed the FDR associated with different
P value thresholds for eQTLs or reQTLs, and subse-
quently selected the P value threshold that provided a
5% FDR: P = 5 × 10−5 and P = 5 × 10−6 for eQTLs and
reQTLs, respectively.

Simulations to infer causality
We simulated different scenarios to infer causal rela-
tionships between DNA methylation and gene expres-
sion. For each scenario, we started by randomly
selecting genomic blocks of 1 Mb each along the gen-
ome to keep realistic expectations of genetic structure.
We next randomly sampled SNPs in these blocks,
which we used to simulate methylation and gene ex-
pression data. For example, in a scenario where a gen-
etic variant influences DNA methylation variation that,
in turn, actively regulates gene expression (see Fig. 4a),
we followed the next steps:

(i)

Gi std ¼ Gi−Gi
� �
sd Gið Þ

(ii)

Mi ¼ ffiffiffiffi
αi

p � Gistd þ
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
1−αið Þ

p
� εi

(iii)

Mi std ¼ Mi−Mi
� �
sd Mið Þ

(iv)
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Ei ¼
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
γ � βi

p
�Mistd þ

ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
γ � τi

p � Gistd

þ
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
1−γ � βi þ τi

� �� �q
� ζ i

where Gi is the genotype of the ith sampled variant and
Gi_std the standardized value of its genotype; Mi is the sim-
ulated methylation data and Mi_std its standardized methy-
lation value; Ei is the simulated gene expression data; αi is
the proportion of variance of Mi that is explained by Gi,
and γ is a noise parameter that corresponds to the total
proportion of variance of Ei that is explained by Gi and
Mi. βi and τi are the proportions of explained variance that
are attributable to Gi and Mi respectively (satisfying βi + τi
= 1). Finally, εi and ζi are random, normally distributed re-
siduals. Note that in the simulation presented in Fig. 4a, b,
we used a gamma of 0.25, so that 75% of the variance of
gene expression remained unexplained.

Detection of genetic variants-DNA methylation-gene
expression trios
To infer causality between regulatory loci and gene expres-
sion variation, we considered eQTLs that were also de-
tected as meQTLs, and, out of this subset, we kept only
those for which the meQTL-CpG had previously been
identified as an eQTM of the eQTL-gene (Additional file 1:
Figure S11). When multiple SNPs or CpGs where present
in a trio, we used an elastic net model, to build linear pre-
dictors of (i) gene expression based on DNA methylation
variability for trios with multiple CpGs and (ii) DNA
methylation based on genetic variability for trios with mul-
tiple SNPs. These predictors were then used as summary
variables for DNA methylation variability (i) or genetic
variability (ii). Specifically, the glmnet function from the R
package glmnet [106] was used to fit the generalized linear
model via penalized maximum likelihood, with an elastic
net mixing parameter α of 0.5. The strength of the penalty
λ1se was chosen as the largest value of lambda such that
the error was within 1 standard deviation of the minimum
lambda, when performing k-fold cross validation with the
cv.glmnet function. Finally, the generic R function predict
was used to build the optimal linear predictor in each case.
For the trios presenting more than one SNP, we also used a
predictor of gene expression based on genetic variability,
as summary variable for the genetic variability, and found
no differences in our simulation-based mediation results
when compared to building the summary variable from a
predictor of DNA methylation (data not shown).

Mediation analyses
For conducting causal mediation analyses, we used a
Bayesian approach as implemented in the mediation R
package [90]. Briefly, this approach estimates causal

effects of a mediating variable M (DNA methylation) on
the relationship between an independent variable X
(genetics) and a dependent variable Y (gene expression).
In this scenario, the global effect of X on Y can be writ-
ten as ρX→ Y = τ + α · β, where τ is the specific effect of X
on Y, α the specific effect of X on M, and β the specific
effect of M on Y. With this, the product α·β represents
the mediation effect of G on Y, through M. The mediate
function of the mediation R package was used to com-
pute point estimates for average causal mediation effects,
as well as 1000 simulation draws of average causal medi-
ation effects. The empirical distribution of simulated ef-
fects was used to fit a normal distribution, which was
subsequently used to compute empirical P values for the
H0 hypothesis “α·β = 0.” We used the R function p.adjust
with method “fdr” to correct at a FDR = 5%.
For comparison purposes with the mediation analyses,

we conducted on simulated data a partial correlation ap-
proach to test for independence between expression and
methylation levels when accounting for genetic variability.
We used the pcor.test function from the R package ppcor
[107] to compute P values of the partial correlation be-
tween simulated expression and methylation data.
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Figure S1 Overview of the EvoImmunoPop experimental setting. DNA methylation profiles 
and transcriptional responses to various immune stimulations, of primary monocytes from 156 
healthy donors of European and African descent. 
 

 
 
Figure S2 Exploring the non-linear effects of age on DNA methylation. a Age density in 
AFB (red) and EUB (blue) individuals. b Number of CpG sites presenting age-dependent 
methylation changes, as detected by linear regression (magenta), ANOVA (yellow) or both 
analyses (salmon). c Proportion of DMS detected with the ANOVA model that are either 
hypermethylated in AFB (red) or in EUB (blue) individuals. d Gene Ontology (GO) 
enrichment analyses of AFB- and EUB-DMS. For both groups, the top-GO categories 
reaching 5% FDR are shown, together with the number of genes per category and the log-
transformed FDR-adjusted enrichment P-values. 
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Figure S3 Mono-DMS were detected using the same approach as described in the Methods 
section, and including the proportions in monocyte subpopulations as covariates. a Proportion 
of Mono-DMS that are either hypermethylated in AFB (red) or in EUB (blue) individuals. b 
Gene Ontology (GO) enrichment analyses of AFB- and EUB-Mono-DMS. For both groups, 
the ten top-GO categories are shown. Categories reaching 5% FDR are shown in dark red for 
AFB and dark blue for EUB. The number of genes per category and the log-transformed 
FDR-adjusted enrichment P-values are also indicated. 

 
 

 
 
 
Figure S4 PCA of the genetic data, based on 151,419 SNPs, for Africans (AFB, red dots) and 
Europeans (EUB, blue dots). The percentages of variance explained by PC1 and PC2 are 
indicated. 
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Figure S5 Fine mapping of meQTLs. a The number of CpG sites according to the number of 
associated independent meQTLs is shown on a log-scale. b Mean percentage of variance of 
DNA methylation explained by meQTLs according to the order in which they were detected. 
 
 

 
 
 
 
Figure S6 Histogram of physical proximity of cis-meQTLs. The distribution of the distances 
(in kb) between each meQTL and its associated CpG sites is presented, together with the 
mean and the median value.  
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Figure S7 Genomic location of CpG sites associated with a meQTL. meQTL-CpGs are 
represented in dark grey, and the subset of these CpG sites that were also detected as DMS 
(meQTL-DMS) in light grey. OR were computed against the general distribution of the 
552,141 CpGs of our dataset 
 

 
 
Figure S8 Proportions of population differences in DNA methylation accounted for by 
genetics. Histogram of the distribution of these proportions, for the 8,459 DMS that were 
associated with at least one meQTL. Proportions lower than 0 represent situations where 
genetics has an opposite effect to the observed overall population difference in DNA 
methylation. Conversely, proportions higher than 1 represent situations where the difference 
attributable to genetics is higher than that actually observed, indicative of an opposite effect of 
environmental factors or non-detected independent genetic effects. 
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Figure S9 Fold enrichment of meQTLs in GWAS hits. For each of the 17 parental EFO 
categories, the fold enrichment, the 95% confidence intervals and the associated P values are 
shown. 
 
 
 

 
 
 
 
Figure S10 Fold enrichment of meQTLs associated with DMS in GWAS hits related to 
“immune system disorder”. For the 8 signals that presented the higher lower-bound of 
confidence intervals, the fold enrichment, the 95% confidence intervals and the associated P 
values are shown. 
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Figure S11 Rationale for the detection of trios to be used for causality inference.  
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
Figure S12 Cartoons of the various simulated scenarios. Plain arrows represent causal 
relationships, while dashed arrows represent correlations through another relationship. a-b 
Simple situations where either DNA methylation or genetics causally impact gene expression 
variation. c More complex scenarios where gene expression is causally impacted by two 
independent genetic (red arrows) or epigenetic (blue arrows) variants. d Scenario where the 
CpG site that causally impacts gene expression variation is not under the control of any 
genetic variant. Note that for all simulated scenarios (a-d), similar results between mediation 
analyses and partial correlations were obtained in terms of sensitivity and specificity (data not 
shown).   
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Figure S13 Heat map of correlation between the first ten PCs of expression and DNA 
methylation. Shades of blue are proportional with the –log10 of the correlation P values. In 
red are given the R2 of the correlation for cases were P < 0.001. Bottom and left panels show 
the percentage of variance explained by the first ten PCs of gene expression and DNA 
methylation, respectively. 
 
 
 
 

 
 
 
Figure S14 Genomic location of eQTMs (NS) and reQTMs (for all stimulated conditions). 
Odds ratio were computed against the general distribution of 552,141 CpGs of our dataset. 
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Figure S15 Number of reQTM-genes, per condition, according to the direction of their 
association with DNA methylation. a Cases presenting a stronger expression-methylation 
association upon stimulation than at the non-stimulated state, b Cases presenting a stronger 
expression-methylation association at the non-stimulated state than upon stimulation. 
 
 

 
 
Figure S16 Causality inference upon immune stimulation. Number of mediated and non-
mediated reQTM-genes for negative (Neg) and positive (Pos) associations between DNA 
methylation and fold-changes in expression upon different stimulation conditions. The 
percentages among these two categories are also indicated. 



Note 1 
Because the age distributions of African- and European-ancestry individuals significantly 

differ (Wilcoxon P-value = 10-4; Additional file 1: Fig. S2a), we investigated the extent to 

which DNA methylation is non-linearly affected by age in our dataset.We first created a 

factor variable − grouping individuals by ranges of age (20-25, 25-30, 30-35, 35-40, 40-45, 

45-50) − and subsequently applied an ANOVA regression of DNA methylation for each CpG 

site on this age factor variable, using the Anova function from the R package car. 

𝐴𝑛𝑜𝑣𝑎(𝑙𝑚(𝑀𝑒𝑡ℎ	~	𝐴𝑔𝑒𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 + 𝑃𝑜𝑝)) (i) 

Concurrently, we aimed at identifying a linear effect of age on DNA methylation, using a 

linear model. 

𝑙𝑚(𝑀𝑒𝑡ℎ	~	𝐴𝑔𝑒 + 𝑃𝑜𝑝) (ii) 

After correction for multiple testing using the p.adjust function from R, with method=”fdr”, 

we identified 6,295 and 2,137 CpGs sites that were detected by the linear and non-linear 

models, respectively. Interestingly, we found an important overlap between these two models, 

with 1,991 CpGs that were detected by both analyses (Additional file 1: Fig. S2b). This 

indicates that most of the effects of age on DNA methylation are captured by the linear 

model, with only 146 CpGs for which age has a strict non-linear effect. On the other hand, 

using a non-linear model appears to considerably reduce power, with 4,158 CpG sites that are 

found to be associated with age only when using the linear model. To ensure that the 

population differences in DNA methylation detected were not age-related effects that we 

failed to adjust for, we repeated our DMS mapping and accounted for putative non-linear 

effects of age, by using the P-values of the variable Pop in model (i). After Benjamini–

Hochberg correction, we detected 50,353 CpGs (FDR = 1%) that presented a significant 

difference between AFB and EUB. When restricting this analysis to CpGs that presented a 

mean difference > 5%, we identified 11,051 DMS. The vast majority of these (11,001 DMS, 

99.5%) were detected by our analysis that did not consider the non-linear effects of age. 

Furthermore, we found the same asymmetry in terms of number of DMS that are 

hypermethylated in AFB and EUB (Additional file 1: Fig. S2c), and similar GO enrichments 

(Additional file 1: Fig. S2d). Of the 1,049 DMS that were not detected by this analysis, with 

respect to the original 12,050 DMS, only 16 (1.3%) appear to be non-linearly affected by age. 

This suggests that the difference observed between analyses results from a difference in 

power, rather than a genuine non-linear effect of age that we failed to adjust for in our original 

DMS scan.  



Note 2 
The reverse causation scenario, where the impact of genetic variation on DNA methylation is 

mediated by gene expression variation, is highly unlikely in our experimental setting 

(Additional file 1: Fig. S1). Given that DNA methylation was obtained from monocytes at 

t=0, while gene expression was obtained at t=6h, the reverse causation could only be observed 

in cases where expression at t=6h is a proxy of expression at t=0. We nonetheless tested this 

hypothesis by considering three different models: Model 1, independent control of both gene 

expression and DNA methylation by genetics; Model 2, genetic control of DNA methylation 

mediated by gene expression; and Model 3, genetic control of gene expression mediated by 

DNA methylation. We computed the log-likelihood of these three models: 

L(Model 1)= L(M|G) ´ L(E|G) 

L(Model 2)= L(M|E) ´ L(E|G) 

L(Model 3)= L(E|M) ´ L(M|G) 

with G being the genetic variant, M the CpG site, E the gene expression, and L(Y|X) the 

likelihood of the standard linear model, with Y as the dependent variable and X as the 

predictor. 

We then calculated each model’s probability using a uniform distribution of the priors. 

 (1) 𝑃(𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙7|𝐷𝑎𝑡𝑎) =
;<=>?@ABC∗;E𝐷𝑎𝑡𝑎F𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙7G

∑ I;<=>?@ABC∗;E𝐷𝑎𝑡𝑎F𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙7GJB
 

where P represents the probability of model i, and P(Model1)=P(Model2)=P(Model3)=1/3. 

The equation (1) can then easily be simplified as: 

 (2) 𝑃(𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙7|𝐷𝑎𝑡𝑎) =
KBL@ABM>>?	(=>?@AB)

∑ NKBL@ABM>>?	(=>?@AB)OB
 

We calculated the probability of each model for all trios, and assigned each trio to the model 

presenting the highest probability, which we required to be higher than 0.9. If no models 

reached such a probability, the trio was declared non-significant. We found that reverse 

causation was indeed highly unlikely: at the non-stimulated state, only 3.1% of the trios were 

assigned to Model 2, while <1% of the trios were assigned to Model 2 in the presence of 

immune stimulation.  



5.3 Résumé des résultats et perspectives
Afin d’entrevoir les différences existant entre individus d’origine européenne et indivi-

dus d’origine africaine, nous avons tout d’abord séparé les individus selon leurs profils de
méthylation à l’aide d’une analyse en composante principale. Cette première analyse nous
a permis de montrer une assez nette séparation des deux populations le long des deux
premiers axes, représentant à eux deux un peu moins de 12% de la variance totale. Cette
première preuve qu’il existait de fortes différences inter-populationnelles dans les profils
de méthylation globaux a été renforcée par la détection de 12,050 DMS pour lesquels
une différence significative de méthylation pouvait être observée. Un résultat inattendu
toutefois a été la réalisation qu’il existait une très forte dissymétrie dans les profils de
méthylation des DMS : presque 75% d’entre eux montraient un niveau de méthylation
en moyenne plus élevé chez les individus d’origine africaine. Ce résultat est d’autant plus
surprenant que l’identification des bases génétiques de ces différences nous ont permis
d’identifier une forte composante génétique à cette dissymétrie. En effet, lorsque les DMS
étaient sous contrôle génétique, l’allèle responsable d’une plus forte méthylation était très
généralement plus fréquent dans la population d’origine africaine que dans la population
d’origine européenne, résultant dans une méthylation plus élevée chez les Africains. Ce
déséquilibre, statistiquement significatif, est d’autant plus troublant qu’il est associé à
des enrichissements en fonctions biologiques totalement différents. Les gènes plus méthy-
lés chez les Européens relativement aux individus Africains, sont enrichis en fonction liées
au système immunitaire, tandis que les gènes plus méthylés chez les Africains sont associés
à la membrane plasmique et à l’interface de la cellule avec son environnement.

L’étude des bases génétiques de la méthylation que nous venons de mentionner a été
conduite localement, en cis et à l’échelle du génome, en trans. Il me semble pertinent
de discuter les résultats obtenus en trans : en effet, afin de réduire le nombre de tests,
nous nous sommes restreints à associer la méthylation de tous les sites CpGs aux variants
génétiques à proximité des facteurs de transcription (TF) activement exprimés dans les
monocytes, ainsi qu’aux variants génétiques que nous avons pu détecter comme cis-eQTL
des-dits TF. L’idée sous-jacente est que les SNPs contrôlant l’expression des TF pourraient
être associés à la méthylation des sites CpG à proximité des sites de fixation de ces mêmes
TF, puisqu’il a été démontré que l’activité des TF peut modifier la méthylation localement.
Nos résultats nous ont permis de confirmer la véracité de cette idée puisque une écrasante
majorité des sites CpG contrôlés génétiquement en trans tombaient au sein d’un site de
fixation d’un TF. Un résultat intéressant toutefois vient du fait que nous avons identifié
un variant, situé à proximité du gène codant CTCF, qui régule le niveau de méthylation
de l’ADN de 30 sites CpG. Or bien que tous ces CpG soient localisés au sein d’un site
de fixation d’un TF, seul 9 tombent dans un site de fixation spécifique à CTCF, les 21
autres étant localisés dans un site de fixation d’autres TF. Ce résultat nous semble être
un argument en faveur d’un modèle décrit par Zaret et Caroll, celui des facteurs pionniers
(pioneer transcription factor) (Zaret & Carroll, 2011). Ce modèle suggère que certains
TF ont une activité pionnière qui leur permet d’accéder à leurs sites de fixation au sein
d’états de condensation de la chromatine plus élevés que la moyenne des autres TF. Ainsi,
la fixation des TF pionniers permettrait à l’ADN de s’ouvrir et d’être accessible à une
seconde vague de TF.

Nous avons ensuite examiné les relations entre variabilité de la méthylation de l’ADN
et variabilité de l’activité transcriptionnelle, à la fois à l’état basal (eQTM), et en réponse

72



à une stimulation du système immunitaire (reQTM). Ceci nous a permis d’établir une
carte des eQTM et des reQTM, et d’identifier les régions génomiques enrichies en eQTM
ou reQTM, en fonction de leur effet, positif ou négatif, sur l’expression. Par ailleurs, nos
résultats ont montré un très fort enrichissement des eQTM en sites CpG sous contrôle
génétique (33 fois plus que pour l’ensemble des sites CpG). Cet enrichissement apporte
un doute quant au rôle de la méthylation sur l’expression, qui peut être passif ou actif. En
effet, la corrélation observée entre méthylation et expression pourrait être la conséquence
du contrôle indépendant de ces deux variables par un même et unique variant génétique,
auquel cas la méthylation serait alors un marqueur de l’expression sans jouer de rôle
causal dans sa régulation (figure 3.1). Afin de résoudre cette situation nous avons utilisé
une méthode de médiation qui nous a permis d’identifier les sites CpG dont le niveau
de méthylation régulait de manière causale l’expression des gènes, ou leur réponse trans-
criptionnelle à l’activation immunitaire. Nous avons ainsi identifié qu’environ 20% des
gènes associés à un eQTM ou un reQTM étaient sous le contrôle direct de la méthylation
de l’ADN. Ce résultat est particulièrement intéressant puisqu’il nous permet d’émettre
l’hypothèse que la méthylation de l’ADN à ces sites CpG pourraient être responsable de
phénomènes d’adaptation locale. Dans le cas d’un changement extraordinaire et brusque
de l’environnement, on peut imaginer que la méthylation de l’ADN soient modifiée rapi-
dement en de tels sites CpG, résultant en des modifications des profils de transcription
pour s’adapter au nouvel environnement. Dans le cas d’une persistance de ce nouvel en-
vironnement, les modifications de la méthylation de l’ADN pourraient par la suite être
fixées par des modifications de la séquence d’ADN. Une idée qui sera discutée plus en
avant dans la discussion générale de cette thèse.

En conclusion, notre étude a révélé l’ampleur des différences de méthylation entre
des groupes d’individus d’origine ethnique différente, ainsi que les bases génétiques de
ces différences. Elle a aussi permis d’affirmer que la méthylation de l’ADN pouvait jouer
un rôle causal dans les processus de régulation de l’expression, en particulier lors de la
réponse transcriptionnelle à l’infection, dépassant ainsi un simple statut de marqueur de
l’expression.
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Chapitre 6

Résultat 2 : À la découverte de la spé-
cificité cellulaire et de la causalité des
effets de la méthylation de l’ADN dans
la régulation de l’activité des gènes de
l’immunité dans le sang.

6.1 Contexte
Comme nous l’avons vu dans les chapitres précédents, que ce soit dans l’introduction

ou au travers du premier article, un nombre croissant d’études s’accordent à donner un
rôle prépondérant à la méthylation de l’ADN dans la régulation de l’expression des gènes,
particulièrement dans le contexte du système immunitaire. En effet, le sang étant un des
tissus les plus facilement accessibles, c’est le tissu de prédilection des études conduites chez
l’espèce humaine. Comme les cellules impliquées dans le système immunitaire circulent
majoritairement dans le sang et que l’étude de l’immunité concentre un grand nombre
de promesses nous permettant de lutter contre les pathogènes qui nous entourent, on
comprend facilement l’attention portée à la méthylation des cellules sanguines. Toutefois,
comme discuté au cours des chapitres introductifs il existe une forte spécificité cellulaire
des profils d’expression et de méthylation de l’ADN. En effet, puisque toutes les cellules
de notre organisme partagent la même séquence d’ADN mais exercent des fonctions pou-
vant être infiniment différentes, il apparaît clairement qu’au sein de chaque type cellulaire
sera mis en place au cours de sa différenciation les profils d’expression et de méthylation
spécifiques à sa fonction. Ce double constat complique donc l’étude des relations existant
entre méthylation de l’ADN et expression dans les tissus hétérogènes, tels que le sang. En
effet, en attendant le développement et (surtout) la réduction du coût des techniques de
séquençage de cellule unique, le meilleur moyen d’identifier des eQTM dans un tissu hété-
rogène repose sur l’utilisation de données de cytométrie en flux qui permettent d’ajuster
les modèles linéaires d’association entre méthylation et expression par les proportions en
types cellulaires. Néanmoins, ce type d’analyse requiert donc des bases de données com-
binant des profils d’expression, de méthylation et de cytométrie en flux pour un grand
nombre d’échantillons, et sont donc assez rares.

Dans ce second projet, nous avons tiré profit d’une ressource extrêmement complète :
le projet Milieu Intérieur, qui cherche à comprendre et définir la variabilité de la réponse
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du système immunitaire dans la population générale, et à déterminer les facteurs géné-
tiques, épigénétiques et environnementaux contribuant à l’hétérogénéité des phénotypes
immunitaires. À cette fin, du sang a été collecté chez une cohorte de 1,000 sujets sains,
stratifiés par sexe (500 hommes / 500 femmes) et âge (200 sujets par décennie de 20 à 69
ans), et originaires de France Métropolitaine sur 3 générations. Entres autres, des don-
nées de génotypage, de méthylation, de cytométrie en flux et d’expression de 560 gènes de
l’immunité ont été produites. C’est à partir de ces données que nous avons posé les bases
de cette seconde étude, à savoir étudier le rôle causal de la méthylation dans la régulation
de l’expression des gènes de l’immunité dans le sang. L’ensemble des données disponibles
nous a en effet permis de construire un graphe de causalité représentant l’étendue des
interactions pouvant exister entre la méthylation, l’expression et l’ensemble des variables
à notre disposition. De plus, la conception de cette cohorte nous a donné le cadre idéal
pour tester l’effet de l’âge et du sexe sur les associations entre méthylation et expression.
Enfin, nous avons tiré parti des données de cytométrie en flux pour déterminer l’ampleur
de la spécificité cellulaire de la régulation de l’expression par la méthylation.

6.2 Article 2
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Abstract 

DNA methylation variation can result from both environmental and genetic factors, and there is 

growing evidence that such variation can directly affect gene expression, in particular in the 

context of the immune system. In this study, we used a comprehensive data resource to build a 

causal graph and consequently investigate the causative effect of DNA methylation on the 

expression of 560 immune-related genes. We find that the transcription rate of a vast majority of 

immune genes (62%) is directly regulated by DNA methylation of at least one nearby CpG site. 

Furthermore, we observe that DNA methylation is the main variable explaining gene expression 

variability, relative to a broad range of environmental, intrinsic and genetic factors. Finally, using 

detailed cytometric data from 69 immune cell types, we examine the cellular specificity of the 

associations detected, and find that a large proportion of DNA methylation-gene expression 

associations are cell-type specific. However, we do not find any major age- or sex-specific effect 

of DNA methylation on gene expression, an observation that is at odds with the known, major 

effect of age on DNA methylation. Overall, our findings help refining the regulatory regions of 

the genome and potentially uncover new ones; regardless, our study sheds new light onto the 

causal, cell-specific role of DNA methylation, and of the promoter-interacting regions, in 

regulating the transcriptional activity of immune related genes. 

 



Introduction 

All information needed to construct an organism is encoded within its DNA molecules. In a 

sense, organisms can be considered as the organic interface by which the DNA molecules 

manipulate the world in the pursuit of replication (Dawkins 1976). The main way organisms 

carry out the instructions within DNA molecules is through the process of transcription, in 

particular of the coding regions. As such, gene expression is paramount in determining what we 

are, during the early developmental stages of life (Kornberg and Tabata 1993; LaFlamme 2014), 

and our capacity to adapt to varying environments (Tung and Gilad 2013; Fave et al. 2018). As a 

consequence, clear differences in gene expression are observed within a given species: between 

cells, tissues, individuals or populations (Quach et al. 2016; Nedelec et al. 2016; Chalancon et al. 

2012; Raj and van Oudenaarden 2008; Breschi et al. 2016). Yet, despite a large number of studies 

have investigated the extent of this variation and its drivers over the past decade, the respective 

contribution of its drivers remains to be explored in further detail. Specifically, studies in whole-

blood have delineated a broad effect of age and sex on gene expression (Piasecka et al. 2018; 

Jansen et al. 2014; Peters et al. 2015), and genetic variation has been long known to be a major 

driver of gene expression variability (Cheung et al. 2003; Quach et al. 2016; Albert and Kruglyak 

2015; Consortium 2015; Võsa et al. 2018). In this context, the mapping of expression quantitative 

trait loci (eQTLs; genetic variants that affect gene expression variation) has become an important 

approach to dissect the regulatory mechanisms of gene expression (Montgomery and Dermitzakis 

2011). Yet, a large fraction of the variance in gene expression, both across individuals and 

populations, cannot be attributed to genetic nor to other environmental and intrinsic factors, and 

remains unexplained (Fairfax et al. 2014; Barreiro et al. 2012; Piasecka et al. 2018).  

 



In this context, DNA methylation may provide an additional layer for variation in gene 

expression (Bonder et al. 2014; Pai, Pritchard, and Gilad 2015; Husquin et al. 2018; Wagner et al. 

2014). Following a canonical model, high levels of methylation at promoter regions are often 

associated with low gene expression, while methylation of gene bodies tends to be more 

associated with active expression (Wagner et al. 2014; Yang et al. 2014; Jjingo et al. 2012; 

Gutierrez-Arcelus et al. 2013). Furthermore, DNA methylation of various regulatory regions, 

such as enhancers, promoter-interacting regions (PIRs) or Transcription Factor Binding Sites 

(TFBS), has been proposed as a mode of action through which it could directly affect 

transcriptional activity (Husquin et al. 2018; Zhu, Wang, and Qian 2016; Hu et al. 2013; Yin et 

al. 2017; Aran and Hellman 2013; Pellacani et al. 2016; Spurrell, Dickel, and Visel 2016). Given 

that genetic variants associated with DNA methylation variation (meQTLs) have been shown to 

be enriched in genome-wide association studies (GWAS) hits (Relton and Davey Smith 2012; 

Richardson et al. 2017; Hannon et al. 2017), there has been an increasing emphasis in dissecting 

the causal relationships linking DNA methylation, gene expression, and DNA sequence variation 

(Pai, Pritchard, and Gilad 2015; Gutierrez-Arcelus et al. 2013; Bonder et al. 2017). Causality 

analyses - including the likes of mediation, mendelian randomization, or the use of causal graphs 

- are particularly useful to disentangle the respective contribution of all the factors involved in 

multifactorial processes, such as the regulation of gene expression (Pearl 2010).  

 

Given the marked tissue specificity of DNA methylation (Pai et al. 2011; Zhou et al. 2017), only 

4 to 42% of DNA methylation-gene expression associations have been found to be replicable 

across tissues (Bonder et al. 2014; Gutierrez-Arcelus et al. 2015). In consequence, recent studies 

focused on data collected either from virus-transformed lymphoblastoid cell lines, or from 

specific cell types, such as monocytes. Despite handling the tissue specificity of DNA 



methylation, this led to results that could reflect, at least partially, epigenetic changes induced by 

cell immortalization, or that faded away from a realistic model of the real-life interactions 

occurring in whole blood (Sugawara et al. 2011; Husquin et al. 2018; Bonder et al. 2017). 

Conversely, in the context of whole blood, which is a highly heterogenous tissue in terms of cell 

populations, several deconvolution methods have been developped to assess the cell composition 

of whole blood based on DNA methylation variation (Houseman et al. 2012; Teschendorff and 

Relton 2018; Rahmani et al. 2018; Jaffe and Irizarry 2014). However, in studies that have 

explored DNA methylation from whole blood, varying degrees of importance have been granted 

to the impact that heterogeneity in blood cell composition has on DNA methylation variation 

(Lam et al. 2012; Fagny et al. 2015; Bell et al. 2018; Richardson et al. 2017). Thus, the study of 

the causal relationships between DNA methylation and gene expression in the setting of a 

heterogeneous tissue, such as whole blood, is still lacking. 

 

As the immune system is the primary interface with the human pathogenic environment, the 

study of the regulation of the transcription of immune-related genes offers a unique opportunity 

to explore the interplay between the genome, the epigenome and environmental cues (Piasecka et 

al. 2018). Here, we built upon the Milieu Intérieur data resource, an integrative approach that 

combines high-dimensional data, including epigenetic, genetic, cytometric, transcriptional and 

environmental data, obtained from the same individuals (Thomas et al. 2015). We analyzed DNA 

methylation profiles of more than 850,000 CpG sites for whole blood, a dataset that was 

combined with data from the proportions of 69 immune cell populations using flow cytometry 

(Patin et al. 2018). This allowed us to investigate the causal impact of DNA methylation on the 

regulation of gene expression, while adjusting for intrinsic, genetic and environmental 

confounders. We also leveraged our flow cytometry data to examine the cellular specificity of the 



associations uncovered. Using a system-level approach, we assessed the extent to which inter-

individual variation in DNA methylation, in interaction with genetic variation, impact 

transcriptional activity related to immune activity. 

 

  



Results 

We analyzed DNA methylation variation at > 850,000 CpG sites across the genome, from whole 

blood originating from 962 healthy European volunteers divided in 5 decades of life (from 20 to 

69 years old), and stratified by sex (484 men, 478 women, see Table 1). After normalization and 

filtering (see “Materials and methods”), we retained a final dataset of 629,175 methylation sites. 

Furthermore, the genotyping profiles, gene expression data for 560 immune-related genes and the 

proportions of 69 different cell-types using standardized flow cytometry were available for the 

same individuals (Additional File 1: Table S1, Fig. 1a) (Patin et al. 2018; Piasecka et al. 2018). 

Finally, all individuals answered a thorough survey ranging from health-markers to socio-

economic factors (Thomas et al. 2015). We used this comprehensive experimental design to 

define the respective effects of age, sex, environmental, genetic and epigenetic factors, and of 

inherent variation in immune cell populations on the inter-individual variability of immune-

related gene expression. 

 

We hypothesized the causal structure relating variation in DNA methylation to variation in gene 

expression, summarized in a causal structural equation model (Pearl 2010)(Fig. 1b). It includes 

the critical components of genetic and cellular heterogeneity, intrinsic factors such as age and 

sex, as well as the environmental factor of tobacco smoking status, which is known to heavily 

impact both the DNA methylome and gene expression (Charlesworth et al. 2010; Harris et al. 

2017; Zheng et al. 2018; Husquin et al. 2018). In addition, we included cytomegalovirus (CMV) 

seropositivity, which we have previously detected to also have a marked impact on DNA 

methylation (Patin et al. 2019). By adjusting for all of these factors, we are able to quantify the 

strength of the direct link between methylation and gene expression. This estimate is a good 



approximation of the causal effect of DNA methylation variation on gene expression variation, 

given that our causal model is a good approximation of reality. Consequently, the interpretation 

of all our results only makes sense in the light of the causal links illustrated by this graph. 

  

To adjust for genetic variation and cellular heterogeneity, we first estimated the subsets of cell 

proportions and local genetic variants that were associated to the expression of each gene. These 

subsets were estimated, for each gene, by fitting a joint linear model with all cell proportions, or 

all local variants, and selecting the associated predictors using stability selection (Meinshausen 

and Bühlmann 2010; Shah and Samworth 2013). This algorithm is an ensemble algorithm that 

aggregates the selection of important predictors through elastic net regression on each of 100 of 

subsamples of the data (see “Materials and methods”). The algorithm includes two parameters (q 

and alpha) that we tuned to maximize our power to detect at least a major cell type, or a major 

genetic variant per gene (Fig. 2a). This allowed us to detect specific cell types (0 to 9 per gene 

[median = 4 +/- 2], Additional File 2: Figure S1a) or specific genetic variants (0 to 10 per gene 

[median = 1 +/- 2], Additional File 2: Figure S1b) whose proportion in whole blood or variability, 

respectively, best explained gene expression.  

 

Using these variables, we next built the linear regression model of the relationships between gene 

expression and DNA methylation, for each of the 542 autosomal immune-related genes, adjusting 

for age, sex, smoking, CMV seropositivity, selected genetic variants and cell types (see 

“Materials and methods”). We ran this model for each CpG site located within a 100kb of the 

gene of interest (for a total number of 52,614 tested CpG sites). Associations were considered 

significant if they passed a P-value threshold determined using 100 permutations (FDR = 5%, 

P < 2.9 × 10−3). In doing so, we detected 334 genes (62% of the total number of genes tested), 



whose transcriptional variation was associated which at least one CpG site (referred to as 

eQTMs), for a total of 2,939 significant associations. 

 

We next aimed to functionally characterize the detected eQTMs, and used the Illumina 

annotation manifest, along with the Epigenome RoadMap Consortium for whole blood-specific 

promoter and enhancer regions (Roadmap Epigenomics et al. 2015), the Gene Transcription 

Regulation Database for Transcription Factor Binding Sites (TFBS) (Yevshin et al. 2019) and 

cell-specific promoter interacting region (PIRs) detected by promoter capture Hi-C (Javierre et al. 

2016). We used this comprehensive annotation of CpG sites to detect a strong enrichment of 

eQTMs, compared to the global location of all tested CpG sites, in enhancers (OR ~ 2.7, P < 2.4 

× 10−126) and, to a lesser extent, in PIRs (OR ~ 1.2, P < 7.8 × 10−5). Because CpG sites whose 

state of methylation repress gene expression tend to be located in different regions to those that 

activate expression (Bell et al. 2011), we investigated positive-eQTMs (DNA methylation with 

activating effects) and negative-eQTMs (DNA methylation with repressing effects), separately. 

In promoters, we detected a depletion (OR ~ 0.8, P < 4.4 × 10−3) and an enrichment (OR ~ 1.2, P 

< 6.0 × 10−5) of positive- and negative-eQTMs, respectively, as expected by the canonical model 

(Fig. 2b). In turn, UTR regions, which have previously been shown to carry eQTMs (Husquin et 

al. 2018; Grundberg et al. 2013), are enriched in positive-eQTMs exclusively, particularly 5’UTR 

(OR ~ 1.5, CI = [1.33-1.74], P < 3.0 × 10−9, Fig. 2b). 

 

Besides, to improve the characterization of the genomic location of eQTMs, and, ultimately, 

better understand the mode of action of regulatory CpG sites, we compared their proximity to 

TFBS to that of all tested CpG sites. To focus on hotspots of transcription factor activity, we first 

identified the regions of the genome where 3, 5 or 10 TFBS overlapped (see “Materials and 



methods”, Additional File 2: Figure S2). This allowed us to detect an enrichment of eQTMs in 

the vicinity of hotspots of TF activity, enrichment that increases as a function of the number of 

overlapping TFBS (Fig. 2c). These enrichments were not restricted to the close vicinity of TFBS 

overlapping regions, as similar results were found for larger windows around such regions 

(Additional File 2: Figure S3). 

 

Finally, to understand the relative importance of DNA methylation in explaining the variability of 

gene expression, as compared to the other variables, we estimated the relative effect sizes of all 

the variables included in the causal model - including selected cell types, genetic variants, sex, 

age, CMV status and significant methylation probes. Among the 334 genes for which we detected 

at least one significant eQTM, we found that DNA methylation and variability in immune cell 

proportions were the two variables explaining most of the variance of gene expression in 148 

(44.3% of tested genes, mean variance explained = 17.7% +/- 9.2) and 124 (37.1%, mean = 

16.7% +/- 10.1) genes, respectively (Fig. 2d). Furthermore, looking at the overall amount of 

variance explained, summing across all genes with at least one eQTM, we confirmed the 

predominant importance of DNA methylation and cellular proportions in explaining gene 

expression (Additional File 2: Figure S4). Interestingly, although genetics was the most 

prominent variable for only 32 genes (9.6%, mean = 22.5% +/- 15.0), for these cases effect sizes 

tend to be very high. For example, more than 50% of the variance in expression of LILRA3, 

IFIT2 and HLA.C was found to be explained nearby genetic variants (59.7%, 57.8% and 53.9%, 

respectively), as previously observed (Piasecka et al. 2018).  

 

Nevertheless, a large portion of the variance of gene expression remained unexplained, ranging 

from 33.1% to 97.7%, highlighting the progress that still can be achieve to better understand the 



underlying causes of gene expression. Focusing on the 176 genes for which we did not find any 

significant eQTM, we found that cellular proportions explained most of the variance of 

expression for 81 genes (46.0%), far more than genetic variants and sex (18.2% and 16.5%, 

respectively)(Additional File 2: Figure S5-S6). We also observed that the position of the CpG 

sites, relatively to the promoters, enhancers and PIRS, appeared to be linked with its distance to a 

TFBS overlap region, indicating the coordinated role of these regulatory regions (Fig. 2e). 

However, the quantitative impact of DNA methylation on gene expression did not seem to be 

affected by its distance to the different regulatory elements of the genome that we tested (Fig.2e, 

Additional File 2: Figure S7). 

  

The processes that link methylation to gene expression in whole blood take part within immune 

cells. In that sense the magnitude of the effects of eQTMs is the average of the magnitude of the 

effects specific to each cell-type. Fortunately, the availability of the 69 cell-type proportions 

made it possible to directly investigate the cell-specific dependency of gene expression on 

methylation. For each gene, we included an interaction term between methylation and each cell-

type previously selected by the stability selection algorithm (one model per interaction term, see 

“Materials and methods”). Strikingly, following this procedure, we found 1,217 associations 

(representing 41.4% of all significant eQTMs) that showed a cell-specific effect with at least one 

cell-type. As a general example, we show the effect of the methylation at cg12271317, located on 

chromosome 4, on the levels of expression of LEF1, which depend on the amount of CD8+ naive 

cytotoxic T cells (Fig. 3a). As for eQTMs, we characterized the genomic location of the CpGs 

sites whose DNA methylation show cell-specific effects on gene expression (referred to as cell-

eQTMs). With respect to all CpG sites within 100 kb of immune genes, cell-eQTMs were highly 

enriched in enhancers (OR ~ 3.6, P < 4.1 × 10−98), promoters (OR ~ 1.8, P < 5.2 × 10−21), PIRs 



(OR ~ 10.0, P < 9.5 × 10−266) and TFBS overlapping regions (Additional File 2: Figure S8-S9). 

Nevertheless, to go further and get insights about the mechanisms underlying cell-specific 

regulation of gene expression, we compared cell-eQTMs to all detected eQTMs. While we did 

not find significant enrichments in enhancers, promoters or TFBS overlapping regions, we 

observed that cell-eQTMs were preferentially located in enhancers (OR ~ 1.7, P < 1.7 × 10−11), 

and especially in PIRs (OR ~ 4.8, P < 8.2 × 10−70), highlighting the peculiar importance of such 

promoter interacting regions in regulating gene expression in a cell-specific context, relatively to 

other regulatory regions (Fig.3b,c). 

 

Specifically, we found that a few major cell types, such as CD4 T-cells, had a paramount 

influence on the way DNA methylation regulates the expression of several genes such as LCK, 

CD3E or CD3D (Fig.3d). Interestingly, these genes were mostly involved in the specific 

processes of T-cells activity: LCK encodes for a protein that plays a central role in the selection 

and maturation of developing T-cells (Ito et al. 2003; Vogel and Fujita 1995), and both CD3E 

and CD3D encode subunits of the T-cell receptor-CD3 complex, which plays an important role in 

coupling antigen recognition to several intracellular signal-transduction pathways (de Saint 

Basile et al. 2004). Furthermore, focusing on the most significant results of our interaction 

analysis, two examples stand out: in B-cells methylation at cg27565966 regulates the expression 

of CD19, a gene known to encode a co-receptor for the B-cell antigen receptor complex (BCR) 

on B-lymphocytes (Interacting-Pvalue = 5.4 × 10−13) (Tedder, Zhou, and Engel 1994). On the 

other hand, in T-cells methylation at cg02625086 regulates the expression of LEF1, whose end 

product is a known to bind to a functionally important site in the T-cell receptor-alpha enhancer, 

thereby conferring maximal enhancer activity (Interacting-Pvalue = 4.3 × 10−12)(Additional File 

4: Table S2) (Willinger et al. 2006). These examples emphasize the importance of such 



interaction analyses to characterize relevant effect of DNA methylation on gene expression in a 

cell-specific context. 

 

Finally, we tested the interaction with the other variables initially included in the general model 

for mapping eQTMs, such as sex, age, CMV status and genetic variants. However, we found little 

to no significant interactions between DNA methylation and these variables (Additional File 2: 

Figure S10). We found only 51 significant sex-eQTMs and 19 snp-eQTMs, figures that were 

unfortunately too low to conduct any enrichment analyses as we did for cell-eQTMs, but that 

provide once again a good proof of concept of this approach. 

 

  



Discussion 

This study sheds new light onto the impact that DNA methylation variation has on the regulation 

of gene expression, in the context of immune-related genes. Population level investigations of 

biomolecular relationships and how they depend on the tissue and intrinsic and environmental 

factors necessarily require observational data. The comprehensive data collected for the Milieu 

Interieur resource made it possible to build models that capture this context. Such models reflect 

our underlying assumption of how the various factors in the system are dependent on each other, 

specified in a causal graph (Fig 1b). In the context of this model, we estimate the causal effect of 

DNA methylation on gene expression and identify the CpG sites directly affecting gene 

expression, thus allowing a better characterization of the regions of the genome involved in the 

regulatory processes of transcriptional activity (Bonder et al. 2017; Husquin et al. 2018; Pai, 

Pritchard, and Gilad 2015). We believe that the causal structural equation model framework is 

well suited for genetic epidemiology studies such as eQTM mapping – but also eQTLs, meQTLs 

and, more generally, all observational studies of molecular phenotypes.  

 

Furthermore, the analysis of the contribution of each variable of the model to the overall gene 

expression patterns allowed us to quantify the extent to which DNA methylation regulates gene 

expression, while adjusting for cellular heterogeneity, age, sex and CMV serostatus. From a 

quantitative perspective, we found that DNA methylation and immune cellular heterogeneity in 

whole blood are the main variable regulating gene expression. Although genetic factors appear to 

explain a high fraction of gene expression variance for specific genes or pathways, we found an 

overall moderate influence of genetics in the regulation of the overall expression of immune 



genes in whole blood, as previously reported (Brodin et al. 2015; Orru et al. 2013; Carr et al. 

2016; Roederer et al. 2015). 

 

Our study also represents a comprehensive investigation of the role of DNA methylation in 

regulating the transcriptional activity of immune-related genes in the context of whole blood. 

This systems immunology approach allowed us to quantify the link between DNA methylation 

and gene expression in a cell specific context, while simultaneously integrating intrinsic, 

environmental and genetic factors known to play a role in the regulation of gene expression 

(Glass et al. 2013; Peters et al. 2015; Piasecka et al. 2018; Gershoni and Pietrokovski 2017; Grath 

and Parsch 2016). Furthermore, our age- and sex-stratified cohort allowed us to explore if 

interactions between these intrinsic variables and the numerous epigenetic factors identified 

affect immune genes transcription. Surprisingly, we did not find any significant AGE × CpG 

interaction, contrary to some reports suggesting an effect of age on the hypermethylation of CpG 

islands that surround tumor repressor genes, or other inflammatory-related genes (Marttila et al. 

2015; Bell et al. 2012; Jones and Baylin 2002; Issa 2000). This result, which might be due to our 

focus on immune functions, suggests that the effects of DNA methylation on the expression of 

immune gene, at least, are constant across age groups.  

 

Finally, we found that almost half of the detected associations between DNA methylation and 

gene expression showed CELL × CpG interactions. This indicates a strong cellular variability in 

the epigenetic control of gene expression, a result that is consistent with the strong tissue 

specificity of DNA methylation itself (Pai et al. 2011). The fact that we find examples of cell-

specific regulation of gene expression for various genes relevant with the studied cell types 

brings striking evidence for the pertinence of such interaction analyses – especially when 



combined with the embedding of our analyses in a causal structural equation model framework – 

that, in the end, allow for a more precise capture of genuine DNA methylation-gene expression 

associations.  



Materials and Methods 

The Milieu Intérieur Cohort. The Milieu Intérieur Project includes 1,000 healthy donors (500 

men and 500 women) aged 20–69 y old equally distributed across five decades of life (200 

individuals per decade). A more thorough description of the cohort can be found in (Thomas et 

al. 2015). 

 

DNA Genotyping and Imputation. All individuals were genotyped at 719,665 SNPs on a 

HumanOmniExpress-24 BeadChip (Illumina) (Piasecka et al. 2018). The coverage of rare 

functional variants was increased by genotyping an additional 245,766 SNPs on a HumanExome-

12 BeadChip (Illumina). After strict quality control filters and merging the two datasets, a total of 

723,341 SNPs was retained. Finally, genotype imputation with IMPUTE v.2 (Howie, Donnelly, 

and Marchini 2009) was performed, using the 1000G Project imputation reference panel 

(Genomes Project et al. 2010). These steps led to a final dataset of 5,265,361 SNPs that were 

used for all subsequent analyses. 

 

DNA methylation profiling and data normalization. Genomic DNA was extracted from whole 

blood using a phenol/chloroform protocol followed by ethanol precipitation. The DNA was then 

bisulfite converted, and BC-DNA was then processed using the Illumina Infinium 

MethylationEPIC BeadChip Kit (Illumina, San Diego, CA) to obtain the methylation profile of 

each individual at more than 850,000 CpG sites genome-wide. In total, 1,088 samples were 

hybridized with the EPIC array, of which 108 were discarded because of bad quality, leaving 962 

unique samples and 18 technical replicates. We removed any technically unreliable probes: (i) 

potentially cross-hybridizing probes (83,635 probes), (ii) those located on the X and Y 



chromosomes (19,681 probes), and (iii) probes overlapping SNPs that present a frequency higher 

than 1% in at least one of the studied population (135,820 probes). These SNPs were chosen 

based on our own genotyping dataset, as well as on the 1000 Genomes project (Genomes Project 

et al. 2010). To control for the quality of the probes and samples, we filtered out individuals with 

> 5% of probes associated with a detection P value > 10−3, and then, probes with a detection P 

value > 10−3 in one or more individuals (27,551 probes). Following this filtering process, 629,175 

of the original 866,836 sites on the array were retained, for 484 men and 478 women. 

 

We calculated methylation levels from raw data, using the R Bioconductor lumi package (Du, 

Kibbe, and Lin 2008). Given that the M value has been shown to provide better detection 

sensitivity than β values at extreme levels of modification (Du et al. 2010), we used the M value 

to run all statistical analysis unless otherwise stated. Note that in some instances of the text and 

figures, β values are reported for ease of clarity and interpretation. M values were then adjusted 

for background noise with the normal-exponential using out-of-band probes (noob) from the R 

Bioconductor minfi package (Aryee et al. 2014). Next, normalization for color bias was 

performed using lumiMethyC with the “quantile” method, and for methylated/unmethylated 

intensity variation using the lumiMethyN with the “ssn” method 2008(Du, Kibbe, and Lin 2008). 

Finally, we corrected for technical differences between type I and type II assay designs, by 

performing peak-based correction (Dedeurwaerder et al. 2011). To correct for known batch 

effects and potential hidden confounders, we used the sva function from the sva Bioconductor 

package (Leek et al. 2012) with age, sex, smoking and CMV infection as variables of interest.  

 

Expression quantitative trait methylation (eQTM) analysis. To identify associations between 

DNA methylation levels and gene expression of nearby genes, we leveraged expression data 



obtained from the same individuals, as previously described (Urrutia et al. 2016). Briefly, a 

specific chloroform-free one-step protocol based on a modified version of the NucleoSpin 96 

RNA tissue kit protocol (Macherey-Nagel) was adapted for use with the Freedom EVO integrated 

vacuum system. RNA concentration was estimated with the Qubit RNA HS Assay Kit (Life 

Technologies), and RNA integrity was assessed with the Standard RNA Reagent Kit on a 

LabChip GX (Perkin-Elmer). The RNA Quality Score (RQS) was calculated with LabChip 

System software, and all samples with an RQS > 4 were processed for gene expression analysis. 

The NanoString nCounter system, a hybridization-based multiplex assay, was used for the digital 

counting of transcripts. From each sample, 100 ng of total RNA was hybridized according to the 

manufacturer’s instructions with the Human Immunology v2 Gene Expression CodeSet, which 

contains 594 endogenous gene probes, 8 negative control probes (NEG A to NEG H), and 6 

positive control probes (POS A to POS F) designed against six in vitro- transcribed RNA targets 

premixed with the CodeSet at a range of concentrations (from 128 to 0.125 fM). 

 

Using such data, we mapped eQTMs (i.e., CpGs whose variation is associated with gene 

expression) in a window of 100 kb around each gene, including as covariates in the model sex, 

age, smoking and CMV along with the specific snps and cell types previously selected for each 

gene: 

 

𝐺𝑒𝑛𝑒!  ~ 𝐶𝑝𝐺!  +  Age +  Sex +  Smoking +  CMV +  Snps! +  CellTypes!            (1) 

 



where Genei is the expression of the ith gene, CpGj the methylation value of the jth CpG site in 

the vicinity of Genei, and Snpsi and CellTypesi are the genotypes of the Snps and the proportions 

of the cell types specifically selected for the ith gene.  

We applied the Sidak correction to correct for the variability in the number of local CpG sites 

around genes: 

 

𝑃𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒!"##$%&$' =  1− (1− 𝑃𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒)!!"#   

 

Additionally, to correct for false positive, we computed the mapping of eQTMs on 100 datasets 

with the M values permuted, and kept, after each permutation, the most significant corrected 

Pvalue per gene (gene-level FDR). We selected the Pvalue threshold that provided a 5% FDR 

(P = 5.25 × 10−2). 

 

Interaction analyses. To investigate the specificity of the detected eQTMs associations, we 

leveraged the different variables that we had previously included in the eQTM model. More 

specifically, we repeated the same linear model (1) including an interaction term between DNA 

methylation and each of the other variables (one model per interaction term). Here is a general 

example of a model testing for interaction between DNA methylation and age: 

 

𝐺𝑒𝑛𝑒!  ~ 𝐶𝑝𝐺! ∗ Age +  Sex+  Smoking +  CMV +  Snps! +  CellTypes!            (2) 

 



where Genei is the expression of the ith gene, CpGj the methylation value of the jth CpG site in 

the vicinity of Genei, and Snpsi and CellTypesi are the genotypes of the Snps and the proportions 

of the cell types specifically selected for the ith gene.  

For each variable independently, we then extracted the Pvalues of the interaction term and 

corrected them with the Benjamini and Hochberg method to obtain a 5% FDR. 

 

Detection of hotspots of transcription. To identify regions of high importance in the regulation 

of gene expression, we aimed at identifying regions where TFBS overlapped. Therefore, we used 

the Gene Transcription Regulation Database (Yevshin et al. 2019) to extract the position of all 

TFBS that were detected in Homo sapiens. First, we converted the coordinates, provided in build 

GRCh38, to build GRCh37, corresponding to the coordinates of Illumina annotations for CpG 

sites on the EPIC array. Then, we used the IRanges R package (REF) to create a coverage of the 

TFBS with the function coverage, and then a sliced object of this coverage with the function slice 

for 3 different values of required overlap: 3, 5 and 10 base pairs, which in return gave us the start 

and end positions of all regions of the human genome where 3, 5 and 10 TFBS overlapped. 

  



 

 

Figure 1. Experimental and statistical design 
a, Overview of the Experimental Setting, the transcriptional activity, genotyping and DNA 
methylation profiling of whole blood from 1,000 healthy individuals equally divided by sex in 5 
decades of life was dissected to pinpoint the regulatory processes occurring in the context of 
immune genes. b, Causal structural equation model explaining the variability of gene expression. 
Genetic polymorphisms, cellular heterogeneity, DNA methylation variation, intrinsic factors (age 
and sex) along with smoking and CMV seropositivity are included in the causal graph. Dark 
arrows represent links that will be estimated by the statistical model, grey arrows represent 
known associations that will not be estimated by our statistical model.  
 

  



 

Figure 2. Characterization of DNA methylation effects on gene expression 
a, Tuning of q and alpha parameters used in the stability selection model. The y-axis represents 
the number of genes for which we could detect at least one associated genetic variant, as a 
function of the q parameter varying from 1 to 25. The three different shades of blue indicate the 
value of the alpha parameter. The dotted red line indicates the maximum value reached on the y-
axis, and the corresponding value of q (q=11, alpha=0.25). b, Genomic location of eQTMs, for 
positive-eQTMs in light purple and negative-eQTMs in light green. Odds ratio and 95% 
confidence intervals are displayed for positive- and negative-eQTMs, comparing their 
localization in 7 genomic locations provided by Illumina (TSS1500, TSS200, 5’UTR, 1stExon, 
Body, ExonBnd and 3’UTR), and in enhancer, promoter and PIRs. Odds ratio were computed 
against the distribution of the 52,614 tested CpGs. c, Enrichment of eQTMs in TFBS overlap 
regions. The proportions of eQTMs falling within 100 bp of the center of a region where at least 
3, 5 or 10 TFBS overlapped is displayed in grey bars. The black bars represent the proportions of 
the CpGs that were not detected as eQTMs among the 52,614 test CpGs. d, Circular bar plot of 
the percentages of variance explained by the different variables included in the model for each 



gene significantly associated with at least 1 eQTM. Each line of the plot represent the total 
percentage of variance explained for a given gene, with the different colors indicating the 
respective impact of each variable. Genes are ordered according to the main variable explaining 
the most amount of variance of their expression. e, Contour density plots displaying the 
percentage of variance explained by the different eQTMs, according to their distance to the 
nearest TFBS overlap region of at least 10 TFBS. eQTMs were separated in 4 categories, 
according to whether they fell in 0, 1, 2 or 3 distinct regulatory regions (among PIRs, enhancer 
and promoter regions). 
 
  



 
 

Figure 3. Cell-specific effects of DNA methylation on gene expression 
a, Example of a cell-eQTM detected in this study. Lines indicate the fitted linear regression 
model and grey shades the 95% confidence intervals of these models. The distribution of the 
expression values of LEF1 is plotted as a function of the β values of cg12271317, in red, green, 
blue and purple for individuals with levels of CD8 naïve cells between 0-25%, 25-50%, 50-75% 
and 75-100%, respectively. b, Genomic location of cell-eQTMs, in light orange. Odds ratio and 
95% confidence intervals are displayed for the 1,144 cell-eQTMs detected in this study, 
comparing their localization in 7 genomic locations provided by Illumina (TSS1500, TSS200, 
5’UTR, 1stExon, Body, ExonBnd and 3’UTR), and in enhancer, promoter and PIRs. Odds ratio 
were computed against the distribution of the 1,406 eQTMs for which no significant cell-specific 
effect was detected. c, Enrichment of cell-eQTMs in TFBS overlap regions. The proportions of 
cell-eQTMs falling within 100 bp of the center of a region where at least 3, 5 or 10 TFBS 
overlapped is displayed in light orange bars. The black bars represent the proportions of the 1,406 
eQTMs for which no significant cell-specific effect was detected. d, HeatMap of the number of 
significant cell-eQTMs, per gene and per cell-type. Shades of yellow and red indicate the number 



of eQTMs having a significant interaction with a given cell-type, in rows, for the expression of a 
given gene, in columns. Blank cells indicate that no significant cell-eQTMs were found for a 
given gene and a given cell-type.  
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Figure S1 
a, Number of genes, on the y-axis, as a function of the number of cell-types that were selected 
with the stability selection algorithm, on the x-axis. b, Number of genes, on the y-axis, as a 
function of the number of SNPs that were selected with the stability selection algorithm, on the x-
axis.  
 



 
 
 
Figure S2 
Rationale for the detection of TFBS overlaps regions. An schematic example of a genomic region 
with two TFBS overlap of 3, and one TFBS overlap of 5. 
  



 
 
 
Figure S3 
a, Enrichment of eQTMs in TFBS overlap regions. The proportions of eQTMs falling within 500 
bp of the center of a region where at least 3, 5 or 10 TFBS overlapped is displayed in grey bars. 
The black bars represent the proportions of the CpGs that were not detected as eQTMs among the 
52,614 test CpGs. b, Enrichment of eQTMs in TFBS overlap regions. The proportions of eQTMs 
falling within 1,000 bp of the center of a region where at least 3, 5 or 10 TFBS overlapped is 
displayed in grey bars. The black bars represent the proportions of the CpGs that were not 
detected as eQTMs among the 52,614 test CpGs. 
 
 
  



 

 
 
 
Figure S4 
Treemap plot of the sum across all genes for which we detected at least one significant eQTM of 
the variance explained by the 7 main different variables included in the model: Methylation, Cell-
types, Genetics, Sex, Smoking, Age and CMV seropositivity. The area and shade of blue of each 
rectangle is proportional to the value indicated between parentheses, which represent the overall 
impact of each variable on gene expression variance. 
  



 
 
 
Figure S5 
Bar plot of the percentages of variance explained by the different variables included in the model 
for each of the 176 gene for which we could not find any significant eQTM. Each line of the plot 
represent the total percentage of variance explained for a given gene, with the different colors 
indicating the respective impact of each variable. Genes are ordered according to the main 
variable explaining the most amount of variance of their expression. 
  



 
 
 
Figure S6 
Treemap plot of the sum across all 176 genes for which we could not find any significant eQTM 
of the variance explained by the 6 main different variables included in the model: Cell-types, 
Genetics, Sex, Smoking, Age and CMV seropositivity. The area and shade of blue of each 
rectangle is proportional to the value indicated between parentheses, which represent the overall 
impact of each variable on gene expression variance. 
  



 
 
 

 
 
 
 
Figure S7 
Boxplots displaying the percentage of variance explained by the different eQTMs, according to 
their distance to the nearest TFBS overlap region of at least 10 TFBS. eQTMs were separated in 
4 categories, according to whether they fell in 0, 1, 2 or 3 distinct regulatory regions (among 
PIRs, enhancer and promoter regions). 
  



 
 
 
Figure S8 
Genomic location of cell-eQTMs, in light orange. Odds ratio and 95% confidence intervals are 
displayed for the 1,144 cell-eQTMs detected in this study, comparing their localization in 7 
genomic locations provided by Illumina (TSS1500, TSS200, 5’UTR, 1stExon, Body, ExonBnd 
and 3’UTR), and in enhancer, promoter and PIRs. Odds ratio were computed against the 
distribution of the 52,614 tested CpGs. 
  



 
 
 
 
Figure S9 
Enrichment of cell-eQTMs in TFBS overlap regions. The proportions of cell-eQTMs falling 
within 100 bp of the center of a region where at least 3, 5 or 10 TFBS overlapped is displayed in 
light orange bars. The black bars represent the proportions of the 52,614 tested CpGs. 
  



 
 
 
 
 
Figure S10 
Number of CpG-gene associations with a significant interaction effect with one, two or three 
variables among cell types, sex and SNPs.  
 

 

 



6.3 Résumé des résultats et perspectives
L’utilisation d’un graphe de causalité nous a permis de théoriser l’ensemble de nos

a priori vis à vis des variables pouvant potentiellement affecter la variabilité de la mé-
thylation de l’ADN ou de l’expression. Dans le cadre de ce graphe, nous avons identifié
2,939 associations significatives entre variabilité de la méthylation et niveau d’expression
des gènes de l’immunité. Parmi les 542 gènes testés, nous avons pu détecté au moins
une association significative pour 334 gènes, indiquant que l’expression d’environ 62%
des gènes de l’immunité est régulée de manière causale par la méthylation d’au moins
un cis-eQTM. Puisque nous avons utilisé pour chaque gène les types cellulaires qui leur
étaient spécifiquement associés comme variables d’ajustement, nos résultats ne sont pas
déterminés par des effets dus à l’hétérogénéité cellulaire du sang. Au contraire, nous avons
encore approfondi notre étude en ajoutant un terme d’interaction entre la méthylation et
les proportions des différents types cellulaires dans le modèle expliquant l’expression des
gènes. Ceci nous a permis d’identifier les eQTM pour lesquels l’effet de la méthylation sur
l’expression était significativement dépendant des proportions en certains types cellulaires
(cell-eQTM). Remarquablement, 1,217 associations (41.4% de toutes les associations dé-
tectées) ont montré un tel effet cellule-spécifique, soulignant l’importance d’ajuster pour
l’hétérogénéité en types cellulaires dans de telles études d’association.

Nous nous sommes ensuite intéressés à l’emplacement des eQTM et cell-eQTM le long
du génome, relativement à la répartition de l’ensemble des sites CpG que nous avions
testés. Ceci nous a permis d’identifier les régions génomiques enrichies en méthylation
causalement impliquée dans la régulation de l’expression. Pour ce faire, nous avons utilisé
différentes bases de données des régions régulatrices de l’expression, telles que les pro-
moteurs, les enhancers, les PIR ou les sites de fixation de facteurs de transcription. Nos
résultats nous ont permis de confirmer l’importance de ces régions dans la régulation de
l’expression puisque nous avons trouvé un fort enrichissement dans chacune de ces ré-
gions (ratios entre 1.2 et 2.7 pour les eQTM, et entre 1.8 et 10.0 pour les cell-eQTM). De
tels niveaux d’enrichissement apportent une nouvelle preuve quant à l’importance de ces
régions, mais surtout nous permettent d’émettre l’hypothèse que les eQTM ne tombant
dans aucune des susdites régions sont potentiellement des marqueurs de régions n’ayant
pas encore été découvertes. Ces résultats sont quoiqu’il en soit de bons arguments quant
à l’inclusion des profils de méthylation dans les analyses de détection de telles régions
régulatrices. Enfin, la comparaison de la localisation des cell-eQTM à celle du reste des
eQTM nous a permis d’identifier un très fort enrichissement dans les PIR (ratio de 4.8),
ce qui peut suggérer que ces régions sont potentiellement impliquées dans la régulation de
l’expression des gènes montrant des patrons d’expression cellule-spécifique, en opposition
aux autres régions régulatrices, comme les enhancers par exemple, qui seraient plus géné-
ralement impliquées dans la régulation des gènes communs à toutes les cellules sanguines.

Finalement, malgré le fort lien existant entre l’âge et la méthylation de certains sites
CpG, que nous avons discuté dans les chapitres précédents, au travers de l’exemple des
horloges épigénétiques en particulier, nous n’avons trouvé aucun effet de l’âge sur les asso-
ciations entre méthylation et expression que nous avons détectées. Ce résultat surprenant
semble indiquer que les sites CpG dont le niveau de méthylation varie au cours de la vie
n’ont peu ou pas d’impact sur le niveau d’expression des gènes attenants dans les cellules
du sang, à l’exception peut-être des cellules cancéreuses.
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Chapitre 7
Discussion générale et perspectives

7.1 Vers une compréhension plus globale des méca-
nismes de régulation de l’expression des gènes et
de leurs conséquences

7.1.1 L’impact de la méthylation dans les différences transcrip-
tionnelles inter-populationnelles

Comme nous l’avons précédemment abordé, il existe un grand nombre d’études décri-
vant les différences d’expression entre populations, ainsi que les bases génétiques associées
à de telles différences (Spielman et al., 2007 ; W. Zhang et al., 2008 ; Stranger et al., 2012 ;
Quach et al., 2016 ; Nedelec et al., 2016 ; Kim-Hellmuth et al., 2017). Puisque ces dif-
férences d’expression peuvent, en partie, nous permettre de comprendre les différences
phénotypiques, dans notre capacité à résister aux pathogènes par exemple, il y a un inté-
rêt certain à identifier les causes de ces différences inter-populationnelles. Or, puisque la
méthylation de l’expression peut apporter un niveau d’information supplémentaire dans
le contrôle de la transcription, l’analyse des différences de méthylation entre populations,
et de leur rôle causal dans la régulation de l’expression, a le potentiel d’expliquer une
partie des différences inter-populationnelles que la génétique seule n’a pu résoudre.

Plusieurs résultats présentés dans le chapitre 5 vont dans ce sens. Tout d’abord, l’im-
portante différence de méthylation que nous avons observée entre individus d’origines
européenne et africaine, confirme les résultats des autres analyses ayant étudié les diffé-
rences inter-populationnelles de la méthylation de l’ADN (Fraser et al., 2012 ; Moen et
al., 2013 ; Heyn et al., 2013 ; Carja et al., 2017). Par ailleurs, nous avons identifié que les
sites CpG différentiellement méthylés étaient enrichis en eQTM, indiquant qu’une partie
des différences d’expression entre populations pouvait être expliquée par des variations
inter-populationnelles du niveau de méthylation de certains CpG, en accord avec une
étude datant de 2013 (Moen et al., 2013). Enfin, nous avons détecté un plus haut niveau
de méthylation dans les individus d’origine africaine, relativement aux individus d’origine
européenne, un résultat qui s’inscrit à contre-courant d’un grand nombre d’études sur les
différences de méthylation entre Africains et Européens, dont les résultats sont résumés
dans cette revue (Kader & Ghai, 2017). De plus, la forte dissymétrie (75% des DMS sont
hyper-méthylés chez les Africains) que nous avons observée a une composante génétique
puisque les allèles associés à une plus forte méthylation sont en général plus fréquents
chez les individus d’origine africaine. Ceci résulte donc en une méthylation plus élevée
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chez ces individus, et suggère potentiellement un phénomène d’adaptation, une hypothèse
qui nécessite toutefois d’être validée par d’autres études.

7.1.2 Apport des études de causalité
Le développement des méthodes de séquençage ces dernières années a conduit à une

disponibilité croissante de jeux de données regroupant profilages génétique, épigénétique
et transcriptomiques pour les mêmes individus, permettant ainsi d’explorer les bases géné-
tiques et épigénétiques de la régulation de l’expression (Wagner et al., 2014 ; Bonder et al.,
2014 ; Gutierrez-Arcelus et al., 2015 ; Bonder et al., 2017). Ce type d’études est venu com-
pléter notre compréhension des effets que les facteurs génétiques et épigénétiques avaient
indépendemment sur l’expression des gènes. En particulier, leur apport majeur a été de
révéler la forte concomitance des variants génétiques et épigénétiques dans les processus
de régulation de la transcription (Bonder et al., 2014, 2017 ; Husquin et al., 2018). Il
apparaît en effet qu’une énorme majorité des eQTM est aussi sous contrôle génétique,
jusqu’à 80% comme nous l’avons identifié dans le chapitre 5, ce qui met en doute le réel
impact de la méthylation dans la régulation de l’expression (figure 3.1, page 39).

Dans la perspective d’apporter des réponses à cette incertitude, l’utilisation de diffé-
rentes méthodes d’inférences, telles que les méthodes de médiation, de corrélations par-
tielles, ou de randomisation mendélienne, a permis de déterminer le véritable impact de
la méthylation sur l’expression des gènes (van Eijk et al., 2012 ; Gutierrez-Arcelus et al.,
2013 ; Husquin et al., 2018). Ces études ont donc permis de focaliser les résultats de re-
cherche d’eQTM sur les sites CpG qui ont un impact causal sur la transcription des gènes,
et ce faisant, de mieux caractériser les régions du génome impliquées dans la régulation
de l’expression. Ainsi, nous avons pu montrer dans le chapitre 5 que 86.6% des sites CpG
identifiés via notre analyse de médiation sont localisés dans les sites de fixation des facteurs
de transcription (TF). Cet enrichissement (1.9 fois plus qu’attendu) pourrait permettre
d’établir la liste des TF spécifiques aux monocytes. En effet, plusieurs études ont montré
qu’il était possible d’identifier les TF spécifiques à un tissu en observant les profils de mé-
thylation des sites de fixation des TF dans ce même tissu (Ziller et al., 2013 ; Yuan et al.,
2015). Par ailleurs, les analyses de médiation sont un outil intéressant afin de déterminer
les effets fonctionnels des variants génétiques détectés par GWAS, en permettant de lier
la variabilité génétique de ces SNPs à l’expression des gènes au travers de la variabilité
épigénétique. Comme montré dans le chapitre 5, il existe en effet un fort enrichissement
des meQTL en variants génétiques précédemment identifiés comme résultats de GWAS.
Il est certain que dans un certain nombre de situations, l’effet des facteurs génétiques de
risques ont un effet sur le phénotype via l’effet de la méthylation, comme dans le cas de
la polyarthrite rhumatoïde (Liu et al., 2013).

Cependant, l’étude de la causalité ne va pas sans un certain nombre de défis, à com-
mencer par la grande sensibilité des méthodes d’inférences de causalité aux erreurs de
mesures. De plus, les conclusions de ces analyses sont peu fiables si les hypothèses ini-
tiales — telles que la linéarité — qui peuvent se révéler compliquées à tester, ne sont
pas respectées (Teschendorff & Relton, 2018). Afin d’améliorer l’inférence des relations de
cause à effet, il a été récemment proposé d’intégrer des a priori biologiques aux modèles de
causalité (Lappalainen & Greally, 2017). C’est dans cette optique que nous avons conçu
l’analyse de causalité décrite dans le chapitre 6. En effet, nous avons utilisé l’ensemble
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des données à notre disposition afin de construire un graphe de causalité qui décrit nos a
priori des relations de causes à effets existant entre les différentes variables du système.
Ce faisant, nous avons pu appliquer un modèle linéaire pour expliquer la variabilité de
l’expression au regard des interactions décrites dans ce graphe, et ainsi, quantifier l’effet
causal de la méthylation de l’ADN. Par ailleurs, l’intégration d’un nombre croissant de dif-
férents types de données devrait permettre d’affiner notre compréhension des mécanismes
de régulation de l’expression des gènes. L’intérêt d’une telle approche a été montrée dans
une étude combinant des données génétiques et d’expression avec des données de trois
marques épigénétiques (H3K27ac, H3K4me1 et H3K4me3), connues pour être des mar-
queurs de l’activité des enhancers et des promoteurs (Delaneau et al., 2019). Dans un
premier temps, les auteurs ont utilisé la forte corrélation locale de ces marques épigé-
nétiques pour identifier des domaines de cis-régulation (Cis-Regulatory Domains, CRD)
et se sont aperçus qu’il existait un très grand nombre d’interactions physiques entre ces
CRD, que ce soit au sein d’un même chromosome ou entre chromosomes. Finalement, en
utilisant les données génétiques et d’expression, les auteurs ont détecté différents moyens
par lesquels l’effet de la génétique sur l’expression était médié par l’activité de ces CRD,
apportant une preuve du rôle causal sur l’expression que peut avoir l’action coordonnée
de différentes marques épigénétiques le long du génome.

7.1.3 Pour aller plus loin : apport des séries temporelles
Nous venons de voir comment la multiplication des types de données peut permettre

d’apporter une réponse aux questions de causalité entre génétique, épigénétique et ex-
pression des gènes. Une autre approche repose sur la multiplication, non pas des types de
données mais, en se concentrant sur une seule marque épigénétique, des données chez les
mêmes individus de manière répétée au cours du temps. L’intérêt immédiat de ce genre
d’approche est de répondre à l’équivalent du paradoxe populaire "Qui de l’oeuf ou la poule
est apparu en premier ?", appliqué à la méthylation et l’expression de l’ADN. En effet, il
est admis que les deux phénomènes — la méthylation affecte l’expression, et l’expression
affecte la méthylation — se produisent, et en conséquence, un débat existe pour savoir qui
de l’expression ou de la méthylation est affecté en premier en réponse à une modification
de l’environnement.

Dans les résultats présentés chapitre 5 et 6, nous avons considéré les phénomènes de
causalité inversée (reverse causation) comme hautement improbables en conséquence du
timing particulier de l’acquisition des données dans ces deux projets. En effet, dans les
deux cas, après purification des monocytes (chapitre 5) ou obtention du sang (chapitre
6), l’ADN a été extrait à t0, alors que l’extraction des ARNm n’a été conduite qu’après
6h. Ainsi, pour que les profils d’expression que nous avons analysés aient un impact
causal sur la méthylation cela nécessiterait une très forte corrélation entre l’expression
à t0 et à t0+6h, un postulat que nous avons considéré comme improbable. Toutefois, si
cette différence de timing nous a donc permis de nous concentrer sur les liens de cause à
effet de la méthylation de l’ADN vers l’expression uniquement, elle n’en reste pas moins
un biais majeur de nos résultats. En conséquence, une manière plus élégante de faire
face à cette question de causalité entre ces deux variables eût été d’extraire l’ADN et
l’ARN de manière concomitante, à plusieurs intervalles de temps après stimulation. Un
tel mode opératoire nous aurait alors permis d’étudier en détail les dynamiques des profils
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de méthylation et d’expression au cours de la réponse des monocytes à l’activation des
différentes voies immunitaires stimulées.

C’est dans cette optique qu’une étude sur la réponse des cellules dendritiques à l’in-
fection par Mycobacterium tuberculosis a été menée. Nous avons discuté au cours du
chapitre 3 des résultats de l’étude initiale qui avait détecté une déméthylation rapide et
active de plusieurs milliers de sites CpG suite à l’infection (Pacis et al., 2015). Toutefois,
si l’étude initiale s’était concentrée sur la méthylation et l’expression en un seul point
dans le temps après l’infection, les auteurs ont complété leurs premiers résultats en répé-
tant leur expérience pour mesurer la méthylation et l’expression à t=2, 18, 48, et 72 h
post-infection (Pacis et al., 2019). Ce faisant, ils ont identifié les gènes différentiellement
exprimés (DE) et les sites CpG différentiellement méthylés (DM) en réponse à l’infection.
En comparant les DE avec les DM, ils ont détecté que pour 83.1% des gènes associés avec
une hausse de l’expression et une baisse de la méthylation, les changements de l’expression
précédaient les changements de méthylation, l’inverse n’étant vrai que pour 8 gènes (1.3%).
Enfin, les auteurs ont déterminé que les changements de méthylation étaient en majeure
partie localisés dans les enhancers, tandis que les promoteurs semblaient réfractaires aux
modifications ; et que ces changements succédaient à la fixation des TF et à la modifica-
tion d’autre marques épigénétiques, telles que l’acéthylation de la lysine 27 de l’histone
H3 (H3K27ac). En conclusion, les auteurs arguent que la méthylation de l’ADN ne joue
donc pas un rôle primordial dans la régulation des mécanismes des premières phases de
la réponse immunitaire innée. Cependant, puisque les modifications de méthylation per-
sistent 3 jours après l’infection, ils émettent l’hypothèse que ces modifications pourraient
jouer un rôle dans les phases terminales de la réponse immunitaire et/ou être impliquées
dans l’entraînement de l’immunité innée, en permettant une réponse plus rapide à des
infections futures par des pathogènes similaires. Notons toutefois quelques limitations à
cette étude : tout d’abord, les associations faites entre CpG et gènes sont basées sur la co-
localisation de différences d’expression et de méthylation. Comme les enhancers peuvent
contrôler l’expression des gènes tout en étant situés à de grandes distances des gènes,
une partie des associations entre sites CpG et gènes est donc négligée. De plus, et c’est
le biais principal de cette étude, aucun test d’association n’a été conduit pour identifier
les relations causales entre méthylation et expression. De ce fait, je suis convaincu que
l’utilisation de méthodes d’inférences de causalité telles que décrites précédemment et
l’intégration de données génétiques à ce type d’étude permettraient de mieux distinguer
les directions des relations de cause à effet entre méthylation et expression à l’échelle du
génome, sans se limiter aux associations locales.

Un autre aspect de cette idée d’observer la dynamique de la méthylation et de l’expres-
sion au cours du temps serait de se placer à l’échelle inter-générationnelle, en observant les
profils d’expression et de méthylation dans le même tissu au cours de générations succes-
sives. Ce genre d’étude, menée chez des organismes à faible temps de génération, tels que
les bactéries, devrait permettre de répondre à des questions reliées à la transmission inter-
et trans-générationnelle des profils de méthylation et de leur rôle dans les phénomènes
d’adaptation, comme proposé par Klironomos (Klironomos et al., 2013).
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7.2 Vers une synthèse inclusive de la théorie de l’évo-
lution

Bien que la découverte de l’ADN et l’essor de la génétique nous aient permis d’amé-
liorer considérablement notre compréhension de l’hérédité et de la biologie évolutive, on
peut aussi y voir des répercussions négatives. En particulier, l’un des principaux contre-
coups a été de restreindre notre représentation des phénomènes d’hérédité et d’évolution,
avec pour conséquence directe de nous désintéresser des mécanismes héréditaires ne repo-
sant pas sur la transmission d’une séquence d’ADN. Dans cette partie, nous allons tenter
d’enlever ces œillères pour présenter différents arguments en faveur d’une réécriture de la
théorie de l’évolution telle qu’elle est conçue de nos jours.

7.2.1 Comment l’expression des gènes peut contribuer à l’adap-
tation locale

Commençons tout d’abord par nous intéresser à la signification évolutive du terme
"adaptation", en le distinguant du sens commun. La définition principale du larousse
est la suivante "Action d’adapter ou de s’adapter à quelque chose : Adaptation aux cir-
constances.", tandis qu’une définition admise dans la biologie de l’évolution peut être la
suivante : "Les processus par lesquels la sélection naturelle affecte de manière inclusive
les variations héritables d’une génération à l’autre, de façon à augmenter la chance de
survie et de reproduction des organismes dans leur environnement." (Danchin, Pocheville,
& Huneman, 2019). Il est donc nécessaire de distinguer l’adaptation des individus à leur
environnement, au cours de leur vie, de l’adaptation dans le sens de la sélection naturelle.
Pour cela définissons l’acclimatation (accomodation, en anglais) par "les processus par
lesquels les organismes répondent à des changements de leur environnement en modifiant
leur phénotype. Cela permet aux organismes d’améliorer leurs chances de survie et de
reproduction dans leur environnement actuel, mais ces processus ne sont pas transmis
d’une génération à l’autre." (Danchin, Pocheville, & Huneman, 2019).

Maintenant que nous avons défini ces deux termes, discutons de la contribution de la
diversité des profils d’expression dans les phénomènes d’adaptation. L’idée que les régions
régulatrices de l’expression puissent être sélectionnées est vieille de plusieurs décennies :
après leur découverte de l’opéron lactose en 1961, Jacob et Monod ont très rapidement
émis l’hypothèse que les régions régulatrices jouaient un rôle unique durant l’évolution. Il
a néanmoins fallu attendre le début des années 2000 et l’émergence des données génétiques
pour qu’il devienne évident aujourd’hui que les mutations au sein des régions régulatrices
contribuent en effet à des différences phénotypiques adaptatives (Wray, 2007). Depuis
ces premières études, il a été largement démontré que les phénomènes d’adaptation lo-
cale (qui ne sont retrouvés que chez certaines populations humaines) étaient bien plus
fréquemment dues à des modifications des profils d’expression, plutôt qu’à des modifi-
cations des séquences codantes (Fraser, 2013). Plus récemment encore, une comparaison
du transcriptome des variétés cultivées de tomate, du maïs et de haricot à celui de leur
ancêtre sauvage a mis en évidence des changements d’expression de plusieurs milliers de
gènes, ce qui suggère que l’expression des gènes a probablement été ciblée par la sélec-
tion artificielle au cours de la domestication des plantes alimentaires (Hufford et al., 2012 ;
Swanson-Wagner et al., 2012 ; Koenig et al., 2013 ; Bellucci et al., 2014). Cette implication
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de l’expression des gènes dans la réponse adaptative à des pressions environnementales a
aussi été identifiée chez l’espèce humaine, en particulier dans notre lutte contre les pa-
thogènes (Quach et al., 2016 ; Nedelec et al., 2016 ; Harrison et al., 2019). De plus, un
certain nombre de résultats pointent vers le potentiel adaptatif de la diversité des profils
d’expression, qui permettrait de faire face à une plus grande variété de l’environnement.
En particulier, une étude sur les profils d’expression de Miscanthus lutarioriparius, une
variété de plante herbacée, a montré une augmentation de la diversité de l’expression en
même temps qu’une diminution de la diversité génétique, en conséquence d’un changement
d’environnement (Xu et al., 2015). En outre, les auteurs ont identifié que les fonctions des
gènes dont la variabilité de l’expression avait le plus augmenté sont les plus pertinentes
vis à vis des caractéristiques du nouvel environnement. Ce résultat suggère donc qu’une
plus grande diversité de l’expression pourrait représenter un intérêt adaptatif, en offrant
une plus grande variabilité phénotypique sur laquelle la sélection naturelle peut agir.

Toutefois, comme nous l’avons rappelé dans la définition de l’adaptation ci-dessus,
la sélection naturelle doit agir sur "les variations héritables d’une génération à l’autre",
un raisonnement contre-intuitif ici, si l’on considère que les variations héritables sont
uniquement celles affectant les séquences d’ADN. En effet, dans l’exemple de Miscanthus
lutarioriparius, la diversité de l’expression, et en conséquence phénotypique, augmente
tandis que la diversité génétique diminue. Or, si l’on considère la plasticité phénotypique
comme un processus adaptatif, il faut identifier les "variants héritables" responsables de
cette plasticité, c’est à dire les causes de l’augmentation de la variabilité de l’expression.
Comme il semble improbable qu’une diminution de la diversité génétique soit responsable
d’une augmentation de la diversité de l’expression, il est nécessaire de chercher à un autre
niveau. Ici rentre en jeu la variabilité épigénétique, dont nous allons maintenant discuter
comment elle peut affecter le tempo et l’issue des phénomènes d’adaptation.

7.2.2 Le rôle de la méthylation de l’ADN dans la plasticité
phénotypique

Commençons par rappeler le rôle de la méthylation dans l’établissement des phé-
notypes cellulaires spécifiques, que nous avons décrit dans les chapitres précédents. En
particulier, nos résultats du chapitre 6 indiquent que l’expression de près de 2 gènes
de l’immunité sur 3 est régulée de manière causale par la méthylation dans les cellules
sanguines. De plus, nous avons mis en évidence qu’un très grand nombre d’associations
présentaient des effets cellule-spécifiques, indiquant que la régulation de l’expression, un
phénomène primordial dans l’établissement des phénotypes cellulaires, était en grande
partie dirigée par la variabilité de la méthylation de l’ADN. Ces résultats sont importants
puisqu’ils permettent d’appréhender le rôle potentiel de la méthylation de l’ADN, et de
l’épigénétique en général, dans les phénomènes d’adaptation.

Par ailleurs, comme décrit par Etienne Danchin (Danchin, Pocheville, & Huneman,
2019), il existe un paradoxe étonnant vis à vis de l’hérédité des caractères acquis, une idée
considérée comme une vision "Lamarckienne" et qui a été négligée au cours des dernières
années au fur et à mesure du développement des théories dites "néo-Darwinniennes" de
l’évolution. En effet, d’un point de vue purement Darwiniste, on peut considérer que les or-
ganismes devraient avoir évolué des moyens de transmettre les caractères qu’ils acquièrent
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au cours de leur vie. Cette hypothèse vient du constat que nos ancêtres récents ont fait
face à un environnement bien plus proche de celui que nous devrons affronter au cours de
notre vie, en comparaison avec celui auquel ont été confrontés nos ancêtres lointains, dis-
tants de plusieurs milliers de générations, et dont nous héritons les séquences d’ADN. En
conséquence, si un organisme venait à développer un moyen de transférer à sa descendance
des traits acquis au cours de sa vie, via ses interactions avec son environnement, alors cet
organisme serait favorisé par les processus de sélection naturelle vis à vis des organismes
uniquement capables de transmettre leurs gènes (dans le sens de leurs séquences d’ADN).
Ainsi, selon cette hypothèse, la transmission aux générations suivantes de nos différentes
acclimatations à l’environnement actuel devraient probablement influencer l’expression
des gènes en interaction avec notre environnement, à la manière des résultats que nous
venons de décrire (Xu et al., 2015).

Fig. 7.1 Exemples d’hérédité épigénétique trans-générationnelle, chez diffé-
rentes espèces
De haut en bas, la figure montre les mécanismes déclencheurs, les molécules impliquées

dans la transmission de la mémoire trans-générationnelle, les conséquences
phénotypiques des modifications épigénétiques et enfin le nombre de générations pendant

lequel cette mémoire persiste, chez a) les plantes, b) C. elegans, et c) la drosophile.
Figure tirée de (Cavalli & Heard, 2019).

Pris ensemble, les deux points que nous venons d’aborder nous permettent d’imaginer
que c’est la variabilité épigénétique qui peut être responsable de l’établissement des phé-
notypes adaptatifs, au travers de son rôle régulateur de l’expression. Cette théorie, que
nous avons abordée à la fin de la dernière partie, a précédemment été envisagée, en parti-
culier par Klironomos et ses collègues en 2013 (Klironomos et al., 2013). Dans cette étude,
les auteurs ont développé un modèle évolutif prenant en compte les effets combinés de la
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génétique et de l’épigénétique en réponse à l’environnement. Ainsi, ils ont pu décrire com-
ment la transmission d’information épigénétique pure pouvait affecter notre adaptation,
au travers d’interactions entre variation génétique et épigénétique. Pour résumer les ré-
sultats de leur modèle, ils ont prédit différentes façons pour des mutations épigénétiques
d’affecter les phénomènes d’adaptation. En premier lieu, leurs analyses suggèrent que
lorsque les "variations héritables" correspondent à des variations épigénétiques, un décou-
plage s’opère entre les variations génétiques et les variations de fitness. Ainsi, comme dans
l’exemple de Miscanthus lutarioriparius, les phénotypes adaptatifs apparaissent avant les
génotypes adaptatifs. Ensuite, la diversité génétique augmente progressivement au fur et
à mesure qu’un phénotype adaptatif, codé par des variations épigénétiques, est mis en
place. Enfin, dans cette situation, les mutations génétiques peuvent s’accumuler, comme
sous neutralité, sans pression de l’environnement dans des populations de taille maintenue
stable par l’effet des variations épigénétiques. Notons pour conclure que, s’il ne fait pas
de doutes que les mécanismes d’évolution sur le long terme reposent sur une modification
de la séquence d’ADN, ce modèle propose que des phénomènes d’hérédité non-génétique
pourraient avoir un effet notable sur la façon dons nous nous adaptons (au sens évolutif)
à notre environnement.

7.2.3 Le problème de l’héritabilité épigénétique transgénéra-
tionnelle

Dans la partie précédente nous avons discuté de la manière dont l’intégration de l’épi-
génétique aux modèles évolutifs pourrait nous permettre d’améliorer notre compréhen-
sion des phénomènes d’adaptation phénotypique. Toutefois, un pré-requis primordial aux
résultats que nous venons de présenter semble être que les modifications épigénétiques
puissent être transmises d’une génération à l’autre. Tout d’abord, dissocions deux formes
d’hérédité épigénétique : en effet, si une modification de l’environnement peut affecter
l’épigénome d’un individu adulte, alors l’épigénome de la lignée germinale de cet indi-
vidu, ainsi que de celle du fœtus chez les femelles enceintes, peut être modifié aussi. En
conséquence, on distinguera l’hérédité inter-générationnelle, regroupant les transmissions
de l’épigénome à la génération F1 chez les mâles et F2 chez les femelles, de l’hérédité
trans-générationnelle qui décrit l’ensemble des transmissions épigénétiques au delà de la
première génération chez les mâles, et de la deuxième génération chez les femelles (Heard &
Martienssen, 2014). S’il existe de nombreuses études décrivant des phénomènes d’hérédité
inter-générationnelle chez les plantes en particulier mais aussi certaines espèces animales,
les exemples d’hérédité trans-générationnelle sont bien plus rares (Heard & Martienssen,
2014 ; Jablonka, 2017 ; Cavalli & Heard, 2019) (figure 7.1). En outre, dans les quelques
cas documentés d’hérédité trans-générationnelle, il est difficile d’écarter sans aucun doute
l’influence de variation génétique sous-jacente, et le potentiel adaptatif de ces exemples
laisse sceptiques une partie de la communauté scientifique (Heard & Martienssen, 2014 ;
Horsthemke, 2018).

Toutefois, pour réconcilier les résultats des modèles évolutifs présentés dans la partie
précédente avec cette barrière trans-générationnelle à laquelle font face les modifications
épigénétiques, il est possible d’imaginer une sorte d’effet Baldwin se produisant à l’échelle
des gènes, plus communément appelée "assimilation génétique". Dans cette hypothèse, sous
l’effet d’une modification de l’environnement, des variations épigénétiques permettant une
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acclimatation phénotypique peuvent émerger, et par hérédité inter-générationnelle, être
transmises à la génération suivante. Si l’effet de l’environnement persiste, ce phénomène
se répétera de génération en génération, jusqu’au retour à l’environnement initial, lais-
sant ainsi potentiellement le temps pour l’apparition de mutations de la séquence de
l’ADN "fixant" le phénotype adaptatif. Notons que l’effet de la mutation génétique sur le
phénotype peut avoir lieu via la fixation des modifications épigénétiques initialement in-
duites par l’environnement ou par un autre mécanisme indépendant. Ce modèle qui rejoint
les conclusions présentées précédemment, permettrait aussi d’expliquer l’enrichissement
considérable des eQTM en sites CpG sous contrôle génétique que nous avons détecté
dans le chapitre 5. Enfin, pour renforcer cette théorie, puisque les marques épigénétiques
peuvent contribuer à un taux de mutation plus élevé, il a été proposé que cette hérédité
inter-générationnelle pourrait affecter la stabilité du génome et ainsi diriger l’apparition
des mutations dans les régions d’intérêt (Danchin, Pocheville, & Huneman, 2019).

L’absence de preuves irréfutables en faveur de l’hérédité épigénétique transgénération-
nelle est présentée par de nombreux défenseurs de la théorie actuelle de l’évolution comme
un argument majeur à l’encontre de l’hérédité des caractères acquis et plus généralement
d’une refonte de la théorie synthétique de l’évolution. Néanmoins, nous venons de proposer
un modèle s’inscrivant dans les principes Darwinistes de sélection naturelle des variants
génétiques, via une mutagénèse dirigée par l’activité des facteurs épigénétiques, et ce sans
avoir recours à l’hérédité trans-générationnelle. En allant un pas plus loin, Etienne Dan-
chin a proposé un modèle d’Epigenetically-Facilitated Mutational Assimilation dans lequel
l’épigénétique joue le rôle d’une plaque tournante permettant l’assimilation génétique de
toutes les formes d’hérédité non-génétique (Danchin, Pocheville, Rey, et al., 2019)(voir
figure 7.2). En particulier, ce modèle suggère que l’ensemble des mécanismes d’hérédité
non-génétique puissent agir à différentes échelles de temps, et ainsi former l’équivalent
d’une course de relais au cours de laquelle le bâton transmis d’un partenaire à l’autre
serait les informations de l’environnement permettant aux organismes de s’y adapter.
L’épigénétique permettrait alors d’intégrer toutes les informations induites par les dif-
férents phénomènes d’hérédité non-génétique. En conséquence, à l’échelle de l’individu
l’épigénétique serait responsable de l’adaptation aux conditions locales via son activité
régulatrice de l’expression des gènes, tout en établissant un terrain fertile à l’apparition de
mutations génétiques, et donc dirigerait à l’échelle inter-générationnelle les changements
évolutifs de la séquence de l’ADN vers les régions fonctionnelles pertinentes aux conditions
environnementales actuelles. Ce modèle plaide en faveur d’une intégration plus inclusive
des mécanismes d’hérédité, qu’ils soient génétiques ou non-génétiques, à la théorie syn-
thétique de l’évolution, une vision qui devrait permettre d’améliorer notre compréhension
des mécanismes par lesquels les organismes s’adaptent aux modifications de leur environ-
nement, l’un des enjeux majeurs de la biologie.

Pour conclure, je suis convaincu qu’à mesure que se développera notre compréhension
des mécanismes de régulation de l’expression des gènes, et donc in fine de l’établissement
des phénotypes, en particulier dans le contexte des différences entre populations humaines,
de plus en plus d’arguments en faveur d’une nouvelle synthèse de la théorie de l’évolution
émergeront. Une nouvelle synthèse qui permettrait peut-être de rendre justice aux idées
associées à une vision Lamarckienne de l’évolution, comme sous-entendu par Bernhard
Horsthemke : Yes, Lamarck has never been dead and every so often raises his head, this
time with the help of epigenetics (Horsthemke, 2018).
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Fig. 7.2 Évolution des modèles descriptifs des processus d’hérédité
Les flèches noires correspondent au développement, les flèches rouges pleines à l’hérédité
inter-générationnelle, les flèches rouges en pointillé à l’assimilation génétique qui se

produit durant plusieurs générations, et les flèches vertes aux effets environnementaux.
A) Vision de Maynard Smith (1965). B) Vision canonique de la théorie synthétique de
l’évolution, où les gènes de la lignée germinale constituent la seule source d’information

transmise d’une génération à l’autre. C) Vision émergente de l’hérédité inclusive
décrivant : (6) epigenetically facilitated mutational assimilation ; (a) l’hérédité

épigénétique de la lignée germinale ; (b) la communication soma-lignée germinale ; (c)
les effets parentaux ; (d) l’hérédité culturelle ; (e) la construction de niches ; (f) l’hérédité

écologique. Figure adaptée de (Danchin, Pocheville, Rey, et al., 2019).
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Annexe 1 : Évaluation des méthodes d’es-
timation de l’âge par la méthylation de
l’ADN après différentes méthodes de nor-
malisation sur la puce Infinium Methyla-
tionEPIC BeadChip.
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Abstract

Background: The capacity of technologies measuring DNA methylation (DNAm) is rapidly evolving, as are the
options for applicable bioinformatics methods. The most commonly used DNAm microarray, the Illumina Infinium
HumanMethylation450 (450K array), has recently been replaced by the Illumina Infinium HumanMethylationEPIC
(EPIC array), nearly doubling the number of targeted CpG sites. Given that a subset of 450K CpG sites is absent on
the EPIC array and that several tools for both data normalization and analyses were developed on the 450K array,
it is important to assess their utility when applied to EPIC array data. One of the most commonly used 450K tools is
the pan-tissue epigenetic clock, a multivariate predictor of biological age based on DNAm at 353 CpG sites.
Of these CpGs, 19 are missing from the EPIC array, thus raising the question of whether EPIC data can be used to
accurately estimate DNAm age. We also investigated a 71-CpG epigenetic age predictor, referred to as the Hannum
method, which lacks 6 probes on the EPIC array. To evaluate these epigenetic clocks in EPIC data properly, a prior
assessment of the effects of data preprocessing methods on DNAm age is also required.

Methods: DNAm was quantified, on both the 450K and EPIC platforms, from human primary monocytes derived
from 172 individuals. We calculated DNAm age from raw, and three different preprocessed data forms to assess the
effects of different processing methods on the DNAm age estimate. Using an additional cohort, we also investigated
DNAm age of peripheral blood mononuclear cells, bronchoalveolar lavage, and bronchial brushing samples using the
EPIC array.

Results: Using monocyte-derived data from subjects on both the 450K and EPIC, we found that DNAm age was highly
correlated across both raw and preprocessing methods (r > 0.91). Thus, the correlation between chronological age and
the DNAm age estimate is largely unaffected by platform differences and normalization methods. However, we found
that the choice of normalization method and measurement platform can lead to a systematic offset in the age
estimate which in turn leads to an increase in the median error. Comparing the 450K and EPIC DNAm age estimates,
we observed that the median absolute difference was 1.44–3.10 years across preprocessing methods.
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Conclusions: Here, we have provided evidence that the epigenetic clock is resistant to the lack of 19 CpG sites
missing from the EPIC array as well as highlighted the importance of considering the technical variance of the
epigenetic when interpreting group differences below the reported error. Furthermore, our study highlights the utility
of epigenetic age acceleration measure, the residuals from a linear regression of DNAm age on chronological age, as
the resulting values are robust with respect to normalization methods and measurement platforms.

Keywords: Epigenetic age, DNA methylation age, Epigenetic clock, EPIC, DNA methylation, 450K, Human, Microarray,
Preprocessing

Background
Epigenetics is a rapidly evolving field in the contexts of
new biological discoveries as well as the available tech-
nologies used to drive such findings. The most com-
monly studied epigenetic mark in humans is DNA
methylation (DNAm), defined as the covalent addition
of a methyl group to DNA, most frequently occurring at
cytosine-guanine dinucleotides (CpGs) [20]. DNAm pro-
files change naturally during the development of an or-
ganism, resulting in tissue identity being the strongest
predictor of DNAm variation. As such, DNAm variabil-
ity between tissues, for example, the blood and brain,
within an individual can be larger than the variability ob-
served across individuals from the same tissue [7, 27].
Inter-individual variability in DNAm has been linked to
a number of different sources, including but not limited
to the underlying DNA sequence, environmental expo-
sures, and health outcomes. One of the most active areas
of research related to DNAm inter-individual variability
in human cohorts focuses on the relationship between
DNAm and aging, as there has been substantial evidence
that DNAm changes with age, both linearly and
non-linearly, across the entire life course [12].
Rapidly evolving new technologies and resources have

fueled exponential growth in human DNAm research over
the past decade, enhancing our ability to address
questions such as the effects of aging. Although many
methodologies can be used to measure DNAm, Illumina
microarrays are the most common method for
population-based epigenetic studies, as they provide an
economical and accessible high-throughput platform.
Over a little more than a decade, the capacity of Illumina
DNAm microarray platform has increased from 1506
CpGs to more than 860,000 CpGs. The increased num-
bers of CpGs reflect both better coverage across genes
and expanded interrogation of genomic regions. For ex-
ample, the Illumina 27 K (27 K) array targeted > 27,000
CpG sites and interrogated at least one CpG per gene, but
was biased towards CpG islands [2]. Its successor, the Illu-
mina Infinium Methylation450 (450K) array assessed >
485,000 CpGs and covered 99% of RefSeq genes. The Illu-
mina Infinium MethylationEPIC (EPIC) array is the new-
est tool and allows the quantification of over 860,000 CpG

sites, with the additional content providing higher cover-
age of specific genomic regions, such as enhancers and
non-coding regions. The EPIC array generally uses the
same DNAm measurement protocol as the 450K array
and includes over 94% of the 450K content [24]. However,
the increased genomic resolution and complexity of the
EPIC array in conjunction with missing 6% of the 450K
CpGs necessitates an evaluation of the applicability of
established bioinformatic tools established for the 27 K or
450K arrays.
To accommodate advancements in DNAm array tech-

nology and the increasing volume of data, many pipelines
for data preprocessing, normalization, and analyses have
been developed to streamline data handling [1, 5, 25, 28,
30]. Here, we refer to “preprocessing methods” as algo-
rithms commonly performed on DNAm data prior to
probe-type normalization, including methods to reduce
background fluorescence or adjust for dye bias, which if
unaddressed can reduce the dynamic range of beta values
[31]. Probe-type normalization is a necessary adjustment
for Illumina microarray DNAm data, as there are two dif-
ferent probe designs that possess differential beta distribu-
tions [2]. Tools such as the R function ‘preprocessNoob’
in the minfi package subtract background based on the
out-of-band intensities (for example, Infinium I probes
fluorescing in the color channel opposite their designed
base extension). Color or dye bias adjustment is applied to
account for the two color channels that type II probes em-
ploy, one for methylated and one for unmethylated CpGs,
since residual dye can introduce unwanted variation.
Tools to account for the color bias include in the Biocon-
ductor package ‘methylumi,’ which is based on smooth
quantile normalization, or the Illumina GenomeStudio
software which implements a shift-and-scaling
normalization [6]. Although these methods have been
reviewed in comparison to one another [33, 35, 36], a
mixed variety of pipelines are used across the literature
and the influence of method selection on detecting true
positives or generating accurate predictions should be in-
vestigated both within and across array technologies.
One tool that could be compromised by different pre-

processing methods or the lack of certain 450K CpG sites
on the EPIC array is the pan-tissue epigenetic clock, a
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popular predictive model that estimates an individual’s
biological age, irrespective of tissue type, using DNAm at
353 CpGs [12]. Established on DNAm profiles (obtained
from 27 K and 450K data) from 51 different tissues from
over 8000 individuals, the epigenetic clock calculates
DNAm age, which has been shown to correlate well with
chronological age (r > 0.80) across the life course [14]. This
epigenetic clock is hypothesized to be an accurate molecu-
lar biomarker of biological aging and deviations between
chronological and DNAm age, commonly referred to as
epigenetic age acceleration (which can be positive or nega-
tive), have been correlated with a host of age-related con-
ditions, such as Parkinson’s disease, time until death,
frailty, and cognitive and physical decline [4, 15, 22, 23].
There are several other DNAm-based age predictors

that have been reported [3, 9, 34], but another commonly
used age predictor, specific to blood samples and referred
to as the Hannum clock, is based on methylation at 71
CpG sites has also been observed to predict age with im-
pressive accuracy. However, both the Horvath and Han-
num models are lacking CpG sites on the on the EPIC
array (19 of the 353 pan-tissue clock-CpGs and 6/71 of
the Hannum clock CpGs are missing), and since the 450K
platform is no longer available, it is crucial to assess the
performance of these tools despite the missing probes, if
use is to be continued.
Here, we investigated (1) the consistency between

DNAm age measured from 450K and EPIC array data
from the same individuals to evaluate the utility of EPIC
array data given that it is missing clock CpGs used in the
Horvath and Hannum age predictors, and (2) whether
DNAm age estimates differ with different preprocessing
methods. We found that EPIC data can be used to predict
DNAm age accurately using both assessed epigenetic
clocks. Additionally, we observed differences in DNAm
age across preprocessing methods, although the differ-
ences across the values were below the reported median
absolute error of the epigenetic clock. Lastly, we have rep-
licated accurate measurement of DNAm age, using the
pan-tissue predictor, across tissues using an EPIC dataset
with three different tissues from 13 individuals. Our find-
ings support the epigenetic clock as a robust tool that may
be applied with EPIC array data in the future.

Methods
Cohort characteristics
We used two different cohorts in order to assess the
pan-tissue epigenetic clock on the EPIC array. The first
consisted of primary monocytes collected from 172
healthy males, aged 19–50 years old, of self-reported Afri-
can- and European-descent from the EVOIMMUNOPOP
project [19]. Genomic DNA was isolated from the mono-
cyte fraction using a phenol/chloroform protocol followed
by ethanol precipitation, and then subjected to bisulfite

conversion with the EZ DNA Methylation Kit (ZymoRe-
search, Irvine, CA, USA). We quantified DNAm on all
samples using two separate Illumina microarray platforms:
450K and EPIC arrays (Illumina, San Diego, CA, USA),
following the manufacturer’s instructions. To ensure
sample labeling across technologies, we assessed the cor-
relation between the overlapping quality control single-
nucleotide polymorphic (SNP) probes present on both
microarrays (59 SNPs); observing all sample pairs corre-
lated with a Pearson’s coefficient of r ≥ 0.99 (Additional file 1:
Figure S1). Four technical replicates were included during
the 450K processing and 12 technical replicates were in-
cluded during the EPIC sample processing, with two com-
mon technical replicates across technologies.
A secondary cohort was used to investigate EPIC DNA

methylation data derived from tissues other than the
blood. This cohort consisted of 13 individuals aged 23–
46 years old from the control subset of Diesel Exhaust
Study III (DE3) and was comprised of DNAm from per-
ipheral blood mononuclear cells (PBMCs), bronchoalveo-
lar lavage (BAL), and bronchial brushings (brush). All
samples were collected from individuals after control
(filtered air/saline) exposures. Primary cohort characteris-
tics are provided in Additional file 1: Table S1. Note, ap-
proximately half of the individuals had prior physician-
diagnosed asthma. Genomic DNA was isolated using the
DNeasy Blood and Tissue Kit (Qiagen, Hilden Germany)
and subsequently bisulfite converted using the EZ DNA
Methylation Kit (ZymoResearch, Irvine, CA, USA).
Bisulfite-treated samples were processed using the EPIC
array as above (Illumina, San Diego, CA, USA).

DNA methylation quantification
All microarrays were scanned with an Illumina HiScan
system. For the EPIC array data, we used the most
current manifest file, “Infinium MethylationEPIC v1.0 B4
Manifest File,” released by Illumina on May 26, 2017
and consisting of 865,918 probes, whereas for the 450K
we used the “HumanMethylation450 v1.2 Manifest File”
with 485,577 probes. Both manifest files are available at
https://support.illumina.com/downloads.html. In addition
to unprocessed (raw) data, we used data preprocessed in
three different ways (1) color corrected/background sub-
tracted in Genome Studio (GS), (2) quantile-normalized
using “preprocessQuantile” [29], (3) normal-expontential
out-of-band (noob)-normalized with “preprocessNoob”
[30]. Raw data and data that were to be quantile or noob
normalized were uploaded directly into R from IDAT
files using the ‘minfi’ package function “read.metharray”
[8]. For the color correction/background subtracted pre-
processing, data were background subtracted/color cor-
rected with GenomeStudio, and then uploaded into R
with the package ‘methylumi,’ function ‘lumiMethyR’ [5].
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DNA methylation age
We calculated DNAm age for each sample by using a
modified version of the publicly available R code at
https://dnamage.genetics.ucla.edu, with the normalization
feature set to “TRUE” [12]. We focused our inquiry
on data preprocessing only, and not probe-type
normalization methods, as the epigenetic clock code
applies an imputation of missing values and performs
a calibrated version of a beta-mixture quantile
normalization [12, 28]. The 71-CpG Hannum method
age estimates were generated using methods described
previously [10].

Results
The epigenetic clock accurately predicted DNA methylation
age from EPIC methylation data
From the 450K array, 33,059 of 485,557 (6.8%) of probes
are not represented on the EPIC array, including 19/353
epigenetic clock-CpGs (5.4%). The lack of 19 epigenetic
clock CpGs on the EPIC array could reduce the accuracy
of the epigenetic clock when using EPIC array data. There-
fore, we investigated the consistency between DNAm age

as calculated from the 450K (original 353-CpG model) and
the EPIC (reduced 334-CpG model) arrays.
Focusing on a recently published data set of DNAm in

purified monocytes from the EVOIMMUNOPOP project
[19], we applied the epigenetic clock to data from samples
run on both platforms and found a high correlation
between the 450K and EPIC array DNAm age values
regardless of preprocessing method (r = 0.91–0.96,
error = 1.44–3.10 years, R2 = 0.83–0.91, Fig. 1), observing
consistent patterns between chronological age and DNAm
age as measured from both the EPIC (r = 0.84–0.86) and
450K (r = 0.86–0.87) arrays (Additional file 1: Figure S2).
Additionally, we performed probe-wise correlations of log
transformed beta values at the 334 common clock CpG
sites across the two platforms and found a range of
Pearson’s correlation coefficients r = − 0.18–0.98
(Additional file 1: Figure S3A); specifically, out of the 334
probes an average (across preprocessing data sets) of 146
(44%) had ≤ 0.20, 118 (35%) had r > 0.50, and 44 (13%)
had r > 0.80. Previous reports showed low correlation as-
sociated with low variation across the EPIC and 450K ar-
rays, and so we tested to determine whether the clock
probes with low correlation were also invariable. We

Fig. 1 DNA methylation age comparison between 450K or EPIC Monocyte data across preprocessing methods. Identical samples were assayed
on both the 450K and EPIC arrays, and then each preprocessed in one of four ways prior to calculating DNA methylation (DNAm) age: raw unprocessed,
GenomeStudio color correction/background subtraction (GS), normal exponential out-of-band (noob) normalization, or quantile normalization. Solid
colored line represents corresponding group regression line. For each regression, the Pearson’s correlation coefficient, error (median absolute error
between EPIC DNAm age and 450K DNAm age), R2 value, and p value corresponding to the correlation coefficient are shown
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observed that lower beta value ranges were strongly asso-
ciated with lower correlation values between the EPIC and
450K (r = 0.75–78, depending on preprocessing method,
Additional file 1: Figure S3B). As a second approach to as-
sess the direct consequence of the absent clock sites, we
removed the 19 missing EPIC clock-CpGs in the 450K
data to simulate the 334-CpG model. We then calculated
DNAm age using both the 353-CpG model and the
334-CpG model from the 450k data, finding a strong cor-
relation of r = 0.998, indicating that the missing 19 CpGs
did not adversely affect DNAm age prediction in mono-
cytes (Additional file 1: Figure S4). Furthermore, we calcu-
lated another DNAm age measure based on the Hannum
method using 71 CpG sites of which only 6 (8.5%) are
missing on the EPIC array [10], and again found strong
correlations between Hannum DNAm age as calculated
from EPIC and 450K array data (r = 0.92–0.95,
Additional file 1: Figure S5).
Lastly, to confirm that the epigenetic clock could pro-

duce an accurate estimate of age from EPIC data across
different tissues, we used an independent cohort of
three tissues (PBMCs, BALs, brushes) collected from
13 healthy adults. Importantly, data from lung tissues
has been reported previously to accurately estimate
DNAm age in the context of DNAm age using the
450K array [12]. Calculating DNAm age with
GS-preprocessed data, we observed a strong correlation
with chronological age using EPIC data for the PBMC and
BAL samples (r = 0.88, r = 0.89, respectively), but a lesser
degree of correlation for the brush samples (r = 0.59,
Fig. 2). We note that the brush beta-value distribution ap-
peared to have higher inter-individual variability than the
other tissues, which may explain the lower correlation in
brush samples (Additional file 1: Figure S6).

Data preprocessing methods affected the calculated DNA
methylation age, but within error margins of the
epigenetic clock
Given that there is not an accepted standard practiced
method of preprocessing data prior to calculating DNAm
age, we assessed the potential effects of different com-
monly used data preprocessing methods on the DNAm
age estimates. We compared DNAm age estimates calcu-
lated from raw data as well as after applying three separate
standard data preprocessing methods: color-correction
and background-normalization with GenomeStudio soft-
ware (abbreviated GS), quantile-normalization, or noob-
normalization. Imputation and a probe-type normalization
were performed the same way across preprocessing
methods using the R code supplied with the epigenetic
clock method [16, 28, 32]. Using monocyte-derived data
from 172 subjects on both the 450K and EPIC, we found
that DNAm age was highly correlated across both raw
data and data after three different preprocessing methods
(r > 0.91) (Additional file 1: Figure S2). However, shifts in
mean DNAm age were observed, indicating that although
mean DNAm differences did exist, the trends with age
were consistent across preprocessing methods (Fig. 3a).
This was further supported by significant Kendall rank co-
efficients in DNAm age across each preprocessing method
(τ = 0.86–0.94, p value < 2.2 × 10− 6, Additional file 1:
Figure S7).
To further investigate the sample-to-sample trend in

DNAm age across methods, we explored two common
measures associated with the epigenetic clock, both con-
sidered measures of epigenetic age acceleration; the dif-
ference between DNAm age and chronological age (age
acceleration difference) and the residuals from a linear
model of DNAm age regressed onto chronological age

Fig. 2 EPIC DNA methylation age estimated in control samples from the Diesel Exhaust III Study across three tissues. DNA methylation (DNAm)
age was estimated using the EPIC 334-CpG model from GenomeStudio background-subtracted and color-channel-adjusted EPIC data. Linear regression
line shown with 95% confidence intervals is shown in gray. Error is the median absolute difference between EPIC DNAm age and chronological age.
Pearson’s correlation coefficients (r) and corresponding p value are shown for each tissue. BAL = bronchoalveolar lavage, PBMC= peripheral blood
mononuclear cells, brush = bronchial brushing
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(age acceleration residual). Since the observed mean
DNAm age shifts when using different preprocessing
methods (Fig. 3a), age acceleration difference is more
likely to be affected by which preprocessing method was
chosen. In contrast, age acceleration residual is less af-
fected by mean differences as it is expressed relative to
the measured population. As expected, we observed
significant discrepancies in the mean age acceleration
difference measure for nearly all comparisons (p value
< 0.0002 for all age acceleration difference compari-
sons except for noob versus GS p value = 0.23, me-
dian absolute difference ranging from 0.68–5.55 years
(Fig. 3b, Additional file 1: Table S2). Minimal vari-
ation was observed for the age acceleration residual
mean across preprocessing methods (p value > 0.99,
median absolute difference ranging from 0.52–1.23 years,
Fig. 3c, Additional file 1: Table S2). This supports the
previous suggestion of using age-acceleration residuals
[12] to correct for processing specific shifts in DNAm
estimates in order to accurately compare DNAm age
between people.

We assessed how different preprocessing methods in-
fluenced the DNAm age estimate by examining the con-
cordance of DNAm age measured from EPIC array
technical replicates. A technical replicate pair repre-
sented an identical DNA sample quantified twice for
quality control purposes; specifically, the sample was di-
vided into two separate tubes after bisulfite conversion
and DNAm was quantified separately. Technical repli-
cate sample identity was confirmed by examining the 59
SNP probes present on the EPIC array (Additional file 1:
Figure S8). We focused on the 24 technical replicates
(12 pairs) from the EPIC array, calculating DNAm age
for each technical replicate from data subjected to each
separate preprocessing method: raw, GS color corrected
and background subtracted, quantile normalized, or
noob normalized. We calculated the median absolute
difference between each technical replicate pair’s DNAm
age estimates in each dataset. We found that the GS
color correction and background subtraction had the
least deviation across replicates (errorGS = 2.17 years),
followed by noob normalization (errorNoob = 2.41 years),

Fig. 3 DNA methylation age acceleration variation across preprocessing methods. a Scatter plot of EPIC DNA methylation (DNAm) age calculated
from raw and data from three different preprocessing methods: quantile, GenomeStudio (GS), and normal exponential out-of-band (noob) normalization.
Colored regression lines and surrounding shaded gray areas represent 95% confidence interval for each group. b Boxplot of estimated DNA methylation
(DNAm) age—chronological age (acceleration difference) for each preprocessing method. c Boxplot of residuals from a linear regression (DNAm
age~chronological age) across methods. The median is illustrated by horizontal line with upper and lower hinges representing the 25th and 75th
percentiles, upper and lower whiskers extend no further than the inter-quartile range multiplied by 1.5. Colored data points represent individual samples
for each group
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quantile normalization (errorQuantile = 2.89 years), and then
raw data having the largest deviation (errorRaw = 3.14 years,
Fig. 4). Notably, these values are all below the median ab-
solute error of the epigenetic clock (3.6 years) [12].

Discussion
This study had two primary aims (1) to investigate
whether using EPIC methylation data to calculate
DNAm age is an appropriate approach, given the 19 and
6 missing probes used in the pan tissue 353 CpG model
(Horvath) and 71 CpG model (Hannum), respectively,
and (2) to evaluate the effect of various data preprocess-
ing methods prior to calculating DNAm age, as a stand-
ard pipeline for processing data prior to calculating
DNAm age does not exist. By analyzing monocyte
DNAm from 172 individuals quantified on both the
450K and EPIC arrays, we demonstrated that the lack of
the clock-CpGs on the EPIC array did not compromise
the utility of the epigenetic age predictors. We also eval-
uated the performance of the EPIC pan-tissue epigenetic
clock (334-CpG model) on another EPIC dataset, con-
sisting of three tissues from 13 individuals, finding com-
parable correlations with age to those reported with the
450K array (353-CpG model). Furthermore, we found
small differences in the DNAm age estimate between
data preprocessing methods, implying that although the
methods assessed here differed in mean values, the
trends in respect to chronological age were consistent
across methods.

Finding that preprocessing method influenced mean
values of DNAm age is important for the interpretation
of future analyses, as we demonstrated that variation in
DNAm age can be introduced by how the data are pre-
processed. Our work here provides supporting evidence
for the DNAm age acceleration residual measure, since
this value is reflective of inter-individual variability
within a measured dataset, and is, therefore, more com-
parable across studies. In contrast, the DNAm age differ-
ence, the crude difference between estimated DNAm age
and chronological age, can be reflective of global DNAm
shifts due to preprocessing methods.
Whichever measure of DNAm age is used (acceler-

ation difference, residual, or age itself ), there is an add-
itional consideration that small effect sizes should be
interpreted with caution. To highlight this point, we cal-
culated DNAm age for technical replicates from raw
data and three different preprocessing methods. We
found that while there was some variability in DNAm
age across technical replicates, regardless of preprocess-
ing methods, the observed median absolute error in
DNAm age for each method (2.7–3.14 years) was lower
than the reported error of the epigenetic clock (3.6 years)
[17]. GS-preprocessed data produced the tightest repli-
cates, followed by noob and then quantile normalization,
and the consistency between replicates was lowest when
DNAm age was calculated from raw data. These findings
may suggest using preprocessed data rather than raw
data, but overall we emphasize the importance of con-
sidering the technical error of the epigenetic clock and
caution interpretation of changes of less than 3.6 years.
To examine the appropriateness of using EPIC data to

calculate DNAm age for future research, we took advan-
tage of a cohort with DNAm data on the same individ-
uals on both the 450K and EPIC arrays. It is crucial to
examine whether the epigenetic clock can continue to
be used on EPIC data, as the 450K platform is no longer
available. There was high consistency between 450K and
EPIC DNAm age estimates, and the lack of 19 CpG sites
did not significantly affect the prediction accuracy of the
epigenetic clock. Probe-wise correlation coefficients of
the 334 common clock CpG sites across the 450K and
EPIC were lower than anticipated; however, previous re-
ports have demonstrated that the majority of EPIC
probes are not well correlated to those of the 450K and
that this is most prevalent at invariable probes [21].
These observations highlight the robustness of the
multi-CpG predictors assessed, as despite the low
probe-wise correlations the correlation between the esti-
mated ages was highly correlated. This result is consist-
ent with classical test theory in that error for any given
probe is random, and largely uncorrelated with the error
of other probes, and therefore these random effects would
become redundant in a composite index like epigenetic

Fig. 4 Absolute difference between technical replicate pairs for each
processing method. The y axis represents the absolute difference
between each technical replicate pair’s DNA methylation (DNAm)
age. Each processing method is represented on the x axis. The median
difference is indicated by the red cross for each group. The color
of data points represents one technical replicate pair for ease of
interpretation across methods. Error refers to the median absolute
difference between DNAm age and chronological age
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age [26]. The consistency in estimated age lends support
to the strength of this predictive model on the EPIC plat-
form and will allow users to continue applying this bio-
informatic tool to continue to calculate DNAm age.
To further examine the application of EPIC array data

to predict DNAm age, we estimated DNAm age in an
independent EPIC array cohort. We observed correla-
tions between EPIC DNAm age and chronological age
that were comparable to previous reports, specifically in
PBMCs and BAL samples. The strong association in
PBMCs is consistent with previous reports of DNAm
age in PBMCs as generated from 450K data [13, 18]. We
observed less consistency in the brush samples; however,
this tissue was not included in the training data of the
353-CpG epigenetic clock and so performance may not
be reflective of EPIC array but rather be a property of
clock itself. This is reinforced by our experiment remov-
ing the 19 clock CpGs not present on the EPIC array
from the 450K data, where we observed a nearly perfect
correlation with the 353-CpG data, suggesting that the
loss of the 19 clock CpG sites did not influence the ac-
curacy of the epigenetic clock.
There are limitations to this study that should be

taken into consideration when interpreting the results.
The primary datasets we investigated when comparing
EPIC versus 450K estimated DNAm age were from
monocyte samples, and although we found that the lack
of 19 CpGs did not affect the pan-tissue DNAm age esti-
mate in this specific cell type, those 19 CpGs may be im-
portant to estimate age in other tissues. Their
importance to other tissues remains to be explored.
Additionally, the methods applied in the current study
should not be generalized across all studies. For ex-
ample, global normalization methods, such as quantile
normalization, are not appropriate in all cases as inter-
esting biological information can be removed in datasets
with large variation across samples, such as cancer com-
pared to normal or multiple-tissue projects. Instead, the
use of these data transformation methods should be
considered on a study-by-study basis [11]. Furthermore,
while we are cognizant there are several other available
preprocessing options, for the purposes of our explor-
ation and presentation of these data, we only assessed
three of the most common methods.
In summary, we have investigated and confirmed that

two commonly used methods of DNAm-based age esti-
mation, the 353 CpG Horvath model and the 71-CpG
Hannum model, were not compromised when using the
latest human DNAm microarray platform, the EPIC
array, which is lacking 19/353 CpG and 6/71 CpG tar-
gets, respectively. We have also tested whether DNAm
age estimates were influenced by the preprocessing
stage; for example, whether raw data generated differing
results than normalized data. We assessed raw data and

three different preprocessed inputs (noob-, quantile-,
and GS-normalized) and found age estimates were dif-
ferent, but less than that of the reported error of the
model. Related, we finally also provided support for
using the age acceleration residual metric rather than
the age acceleration difference in studies applying the
epigenetic clock. Our work will provide researchers the
confidence to investigate DNAm age using the EPIC
array, as well as encourage users to critically consider
the technical error of the epigenetic clock when inter-
preting future findings.
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