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AVANT-PROPOS

Ce travail de these a été effectué a I’institut du thorax, au sein de I’équipe « Génétique
cardiovasculaire » de Jean-Jacques SCHOTT, sous la direction de Richard REDON et
I’encadrement de Lise BELLANGER et Christian DINA. Depuis 2009, I’activité de recherche
de I’équipe est tournée autour de I’identification de nouvelles variations génétiques
impliquées dans les maladies cardiovasculaires, telles que les arythmies cardiaques (e.g.
syndrome de Brugada, syndrome du QT long, repolarisation précoce), les valvulopathies (e.g.
prolapsus valvulaire mitral, rétrécissement aortique calcifi¢), les dyslipidémies et les
anévrismes intracraniens. Cette recherche s’appuie sur des méthodes pluridisciplinaires de
diagnostic clinique, biologie moléculaire, bioinformatique et de biostatistiques permettant

I’analyse de données issues des technologies de séquengage et de génotypage a haut-débit.

Cette these est financée par la région des Pays de la Loire dans le cadre du projet de
recherche VACARME (VaAincre les maladies CArdiovasculaires, Respiratoires et
MEtaboliques). VACARME a été lancé en 2013, utilisant la recherche translationnelle pour
répondre aux enjeux de la médecine de précision en plein essor. Ceci permettrait
I’identification de nouveaux biomarqueurs permettant le diagnostic des maladies et de
nouvelles voies biologiques pour un traitement plus ciblé. Pour une amélioration de la
détection de variants lors des analyses génétiques, le programme stratégique d’épidémiologie

génétique se concentre sur I’étude et le développement d’outils statistiques.

L’analyse d’association de variants génétiques rares est maintenant réalisable avec le
développement des technologies de séquencgage. Depuis 2007 jusqu’a maintenant, de
nombreuses méthodes statistiques ont été mises au point, du fait de la complexité d’étudier
des variations génétiques trés peu observées dans la population. Cette thése, axée sur ces

méthodes statistiques, permet de présenter les problématiques liées a ce type d’analyse.






INTRODUCTION

I- VERS UNE MEILLEURE CONNAISSANCE DU GENOME HUMAIN ET DE SA

VARIABILITE

La génétique nait vers la fin du XIXéme siecle suite aux travaux pionniers de Gregory Mendel
publiés dans les années 1860 sur la transmission des caracteres. Ses travaux oubliés et enfin
reconnus qu’a partir des années 1900 ont permis la compréhension actuelle des premiers

principes de 1I’hérédité.

Suite a ces travaux, de nombreuses hypothéses tentent d’expliquer le mécanisme moléculaire
lié a la transmission des caracteres. Ce n’est qu’en 1944 que la molécule d’ADN est identifiée
par Avery, MacLeod et McCarty, comme molécule support de I’hérédité. La structure en
double hélice de I’ADN, élucidée par Watson et Crick en 1953, constitue une étape
déterminante dans 1’avancée des connaissances. Cependant les techniques d’étude des
séquences nucléotidiques restent rudimentaires jusqu’a la fin des années 1970, et I’invention
de nouveaux outils est nécessaire. Une grande avancée est permise par le développement de
nouvelles techniques de séquencage mises au point par Frederick Sanger en 1977 et par Allan
Maxam et Walter Gilbert en 1976-1977. L’amélioration des techniques avec notamment
I’amplification de ’ADN par PCR (polymerase chain reaction) permet une grande avancée
dans la connaissance du génome humain a partir des années 1980. Les techniques
biomoléculaires permettant de manipuler la séquence d’ADN, sont alors appelées le génie

génétique.

Les études individuelles de régions génétiques ne permettent pas de connaitre le génome
humain dans sa totalité. C’est en 1990, qu’est alors officiellement lancé le projet Human
Genome Project (HGP) ou projet Génome Humain. Celui-ci a pour objectif de séquencer en
intégralité le génome humain. Cette entreprise de grande ampleur est mise en place pour une
durée de 15 ans avec un budget de 3 milliards de dollars. Une premicre ébauche de la
séquence est publiée en 2001 et la séquence compléte est terminée en 2004. De ce premier
génome de référence, il est établi qu’environ 20 000 - 25 000 génes sont présents dans le
génome humain [1]. Les exons, c’est-a-dire les régions transcrites des genes, ne représentent

qu’un faible pourcentage du génome humain. Une compagnie privée, appelée Celera
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Genomics, obtient lors de la méme période la séquence brute de I’ADN mais celle-ci ne sera

pas rendue publique.

Suite au projet HGP, qui a permis d’obtenir la séquence nucléotidique du génome humain, un
nouveau projet, appelé Encyclopedia of DNA Elements (ENCODE), est lancé en 2003 [2].
Celui-ci a pour objectif d’identifier tous les éléments fonctionnels du génome humain, c’est-a-
dire tous les éléments agissant a 1’échelle des protéines et des ARN, ainsi que les ¢léments de

régulation.

Afin de mieux expliquer la diversité des caractéres entre individus et entre populations, de
nouveaux projets voient le jour afin de mieux comprendre la diversité génétique des
populations humaines. La meilleure connaissance des variabilités génétiques est permise
grace au recueil de I'information génétique de groupes d’individus provenant de diverses
populations. Le projet international HapMap[3], débutant en 2002, a pour objectif de créer
une « haplotype map », c’est-a-dire de cartographier les variations fréquentes de la séquence
d’ADN dans le génome humain. Une carte des « single nucleotide polymorphisms » (SNP) -
marqueurs génétiques de structure simple - est publiée en 2005 et compte plus d’un million de
SNP [4]. Le projet 1000 Genomes, démarrant en 2008, a recueilli I’information génétique de
milliers d’individus provenant de différentes populations afin de mieux comprendre les
variabilités génétiques. Cette base de données trés volumineuse est beaucoup utilisée dans le

cadre des études génétiques.

La mise en place de tels projets a été facilitée par la réduction considérable des temps et des
couts de séquencage. De nouvelles techniques de séquengage a haut débit appelées Next-
Generation Sequencing (NGS), en 2004, permettent une réduction considérable des temps de
séquencgage. Le génome humain a 1000$ a été enfin possible dés 2014 avec la société

Illumina.

Cette avancée des technologies permet d’étudier la génétique des populations a des échelles
géographiques de plus en plus fine. En France, la population de 1’ouest de la France a été
¢tudiée par Matilde Karakachoff et al. (2015) dans notre laboratoire, a partir du génotypage de
1684 individus [5]. Depuis, quelques années, les projets de génétique de population se

précisent en France. Ceux dans lesquels est impliquée 1’équipe de génétique de I’institut du



thorax sont présentés dans la Figure 1. Le projet The French Exome Project (FREX)', a pour
objectif de constituer une base de données pour un panel de référence d’exomes de la
population Frangaise. Les données d’exome d’environ 600 individus répartis sur 1’ensemble
du territoire, permettraient d’étudier la génétique de la population francaise ainsi que de
fournir une population de référence pour les études d’association cas-témoins. Suite a
I’évolution des techniques et des tendances, le projet FranceGenRef* vise le séquencage de
milliers de génomes complets. Ces projets sont en collaboration avec le projet « VAincre les
maladies CArdiaques, Respiratoires et MEtaboliques » (VACARME)3 [6]. Ce projet lancé en
2013, a permis la collecte d’information génétique pour des donneurs de sang de la région
Pays de la Loire. Cette biocollection « Population de REférence du Grand Ouest » (PREGO)
rassemble 5000 personnes nées dans les Pays de la Loire et le Morbihan. Les échantillons
d’ADN de I’ensemble des participants sont génotypés, une centaine d’entre eux sont
sélectionnés pour le séquencage d’exome en vue du projet FREX, enfin environ 350 sont

s¢lectionnés pour le séquengage du génome entier pour le projet FranceGenRef.

Ces données permettent une meilleure connaissance du génome humain et de sa variabilité, et
sont nécessaires aux ¢études génétiques de populations et de maladies. Le recueil de données
de plus en plus volumineuses, décrites comme Big Data, représente des enjeux
technologiques importants. D’apres les estimations de Stephens et al. (2015) [7], 20 des plus
grandes institutions génomiques ont collectivement une capacité de stockage de 100PB (soit
10° TB). La centralisation et le partage de toutes ces données est un pas nécessaire pour des
études génétiques efficaces. Par exemple, la base de données Exome Aggregation Consortium
(ExAC) [8], mise en ligne en 2014, a été permise grace a la coalition de chercheurs, dans un

but d’agrégation et d’harmonisation des données issues de projets de séquencage d’exome.

"Le projet « The French Exome Project », porté par Emmanuelle Genin (Brest), est financé dans le cadre de
I’infrastructure France Génomique. Les partenaires participant a 1’organisation des collectes sont :

- Inserm UMR 1078, UBO, EFS, CHU Brest

- Inserm UMR 1087, CNRS UMR 6291, I’institut du Thorax, CHU Nantes et Université de Nantes

- Inserm UMR 1079, CNR-MAJ, CHU de Rouen, Université de Rouen, IRIB, Normandie Université,

Rouen, France

- Inserm UMR 1167, Institut Pasteur de Lille, Université Lille-Nord de France

- Inserm UMR 897, Université de Bordeaux

- CHU Dijon
Les exomes des participants sont séquencés au Centre National de Génotypage (CNG) a Evry.
* Le projet « FranceGenRef », porté par Jean-Frangois Deleuze du CNG a Evry, est financé dans le cadre du
laboratoire d’excellence « GENomique MEDicale » (GenMed).
? Le projet VACARME, porté par Hervé Le Marec et Richard Redon (Nantes), est financé par la région des Pays
de la Loire.
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Cette base de données permet de fournir une liste exhaustive des variations génétiques et de

leurs fréquences dans diverses populations.
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Figure 1. Les différents projets pour la constitution de panels de référence en génétique.
En rouge : les financements. En gris : infrastructures. En bleu : noms des projets. En blanc : la
provenance des échantillons d’ADN. Sont aussi indiqués les nombres de génotypage, de séquencage

d’exome ou de génome, dans le cadre des différents projets.

II- IDENTIFICATION DE FACTEURS DE RISQUE GENETIQUES POUR DES PATHOLOGIES

Les études génétiques ont permis de grandes avancées dans le domaine de la santé, en
identifiant des facteurs génétiques de risque pour de nombreuses pathologies. Les pratiques
ont beaucoup évolué avec I’amélioration des technologies et des connaissances sur le génome

humain.



Les premicres découvertes ont concerné des anomalies chromosomiques visibles au
microscope. La premiére anomalie chromosomique a ¢été identifice en 1959, avec la

découverte par microscopie d’un chromosome 21 surnuméraire pour la trisomie 21 [9].

Une carte de liaison a été développée en 1980 [10] avec des marqueurs génétiques appelés
« polymorphismes de longueur des fragments de restriction » (RFLP, restriction fragment
length polymorphism). Ceci a permis |’étude de familles présentant une prévalence
anormalement élevée de personnes malades, avec « I’analyse de liaison ». Cette approche
d’épidémiologie génétique, se basant sur les recombinaisons entre marqueurs génétique,
permet de localiser, plus ou moins finement sur les chromosomes, les genes liés a la maladie.
Grace a cette nouvelle technique, a été localisé pour la premicre fois, en 1983 [11], un géne
impliqué dans une maladie. Il s’agit d’un gene, situé sur le chromosome 4, a transmission
autosomique dominante pour la maladie d’Huntington. La cartographie de nouveaux génes a
surtout concerné dans un premier temps les maladies mendéliennes, c’est-a-dire expliquées
par un seul locus génétique, et les maladies présentant plusieurs génes majeurs. Des cartes de
variations génétiques avec une meilleure résolution ont été €laborées pour localiser plus

rapidement et finement les génes responsables.

Les maladies dites complexes impliquent de nombreux facteurs génétiques et
environnementaux. Pour ces maladies, de nombreux variants génétiques a faible risque sont
facteurs de prédisposition. Les «études d’association génétiques » sont menées afin
d’identifier ces variations génétiques a faible risque. Par opposition aux analyses de liaison, se
concentrant sur des familles, les études d’association permettent de comparer, a 1’échelle
d’une population, les fréquences alléliques entre les personnes malades et les personnes
témoins. Les études d’association génome-entier ont été rendues possibles grice au
génotypage de nombreuses personnes pour de nombreuses variations génétiques fréquentes
appelées Single nucleotide polymorphisms (SNPs) et réparties sur tout le génome. La premiére
étude a été réalisée, en 2005, pour la dégénérescence maculaire lie a 1’dge [12]. Depuis de
nombreuses études d’association génome-entier (GWAS, genome-wide association studies)

ont ét¢ menées [13].

Avec le développement des nouvelles technologies de séquencage, il est maintenant possible

de séquencer un grand nombre d’individus pour le génome entier, I’exome ou les parties
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codantes de génes candidats. Ainsi, en plus des variations génétiques fréquentes, les variations

génétiques rares peuvent €tre également étudiées.

Chaque personne est unique et manifeste une méme maladie de facon différente. L’étude
génétique des maladies a pour but de mieux comprendre cette complexité. L’identification de
biomarqueurs génétiques spécifiques est un enjeu de taille pour s’approcher d’une médecine

personnalisée, avec 1’individualisation sur-mesure des traitements médicaux.

I1I- VERS UNE MEDECINE PERSONNALISEE

La thése s’inscrit dans le cadre du projet VACARME, ou la recherche translationnelle sur les
maladies cardiaques, respiratoires et métaboliques a pour objectif de développer une
médecine personnalisée. La médecine personnalisée consiste a adapter sur-mesure le
traitement d’un patient. Il s’agit de « donner au bon patient le bon traitement, chaque
médicament étant donné a la bonne dose au bon moment » [14]. Le terme « médecine de
précision » est parfois préféré, considérant que la médecine se veut déja a la base
personnalisée. Cependant une vraie médecine personnalisée semble impossible dans la mesure
ou il est difficile d’individualiser le choix d’un médicament. Le terme « médecine stratifiée »
est alors employé lorsqu’un sous-groupe de patients est identifié et pour lequel il existe un
traitement ciblé avec un meilleur rapport bénéfice-risque. Le développement de cette

médecine a des enjeux humains, technologiques et ¢conomiques.

Avec cette médecine de précision, les patients bénéficient d’un diagnostic précoce et de
traitements adaptés avec une meilleure prise en charge. Avec le diagnostic précoce des
maladies grace a l’utilisation de biomarqueurs, une meilleure prévention est possible. La
prédiction de I’effet des traitements sur des catégories de patients, permet de choisir le bon
traitement et de limiter la prise de médicaments inefficaces. Elle devrait alors permettre de

diminuer les cofits de sant¢ liés aux traitements et soins inadaptés.

Cette médecine de précision est permise grace a [’avancée des technologies et des
connaissances. En plus du développement des technologies de biologie moléculaire, ceci est
rendu possible grace aux développements d’outils permettant le recueil, le stockage et
I’analyse d’un volume important de données biologiques a mettre en relation les unes avec les

autres.



La médecine personnalisée s’est beaucoup développée depuis quelques années aux Etats-
Unis, au Royaume-Uni et en Chine. En 2015, Barack Obama, I’ancien président des Etats-
Unis a annoncé le lancement de la Precision Medicine Initiative avec un budget de 215
millions de dollars. La France, bien qu’en retard en termes de nombres de séquencages et
d’analyses par an par rapport a ces pays, voit la filicre de la médecine personnalisée en plein
essor. Un plan de 670 millions d’euros a été annoncé en juin 2016, par 1’ancienne ministre de
la santé, Marisol Touraine, afin de développer une médecine personnalisée. Ce plan s’appuie
sur le rapport « France Médecine Génomique 2025 » [15] d’Yves Lévy, le président de
I’alliance nationale pour les sciences de la vie et de la santé (Aviesan). Ce rapport répond a la
demande effectuée par I’ancien Premier ministre, Manuel Valls, en avril 2015, afin
«d’examiner la mise en place, et la prospective sur 10 ans, des conditions de 1’acceés au
diagnostic génétique dans notre pays ». L’un des objectifs de ce plan est de mettre en place
une filiere nationale de médecine génomique compétitive avec 1’international, avec
I’exportation d’un savoir-faire. Dans ce plan, est prévue I’instauration d’un parcours de soins
permettant la médecine génomique pour les patients concernés. Enfin, cette filiere doit étre un
«levier d’innovation scientifique et technologique, de valorisation industrielle et de
croissance économiquey». Ce plan prend en compte les spécificités du systeme francais et la

dimension éthique pour répondre aux objectifs.

La génétique prend une place trés importante dans la médecine personnalisée, d’ou le terme
parfois de « médecine génomique ». Les biomarqueurs génétiques permettent, tout d’abord,
de mettre en place une prévention avec le diagnostic précoce des maladies. Ils permettent
aussi de sélectionner les patients les plus répondeurs d’un traitement donné. Afin de
développer une médecine de précision, il est alors important d’identifier de nouveaux

biomarqueurs afin de comprendre plus finement le développement des maladies.

C’est dans ce cadre que le projet VACARME s’inscrit, avec le but d’identifier de nouveaux
biomarqueurs génétiques, et/ou de nouvelles cibles thérapeutiques pour un ensemble de

maladies d’intérét.
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IV- OBJECTIFS DE LA THESE

Depuis quelques années, la médecine de précision prend de 1’ampleur avec le diagnostic
précoce des maladies et le traitement ciblé via le dépistage de facteurs génétiques de risque.
Identifier et expliquer les facteurs génétiques de risque pour des maladies complexes est un
enjeu pour le domaine de la recherche en santé. Les approches ont beaucoup évolué avec le
développement des technologies moléculaires et 1’agrégation des connaissances dans les bases
de données. Les études d’association génome-entier se sont d’abord concentrées sur les
variants génétiques fréquents pour expliquer les maladies communes, en partant du postulat
« common disease - common variants ». Elles ont permis de mettre en évidence de nombreux
genes impliqués dans de nombreuses maladies [16,17]. Cependant les loci génétiques
identifiés ne permettent d’expliquer qu’une treés faible partie de I’héritabilité des maladies
[18]. Plusieurs hypotheéses [19,20] ont été émises pour répondre a cette héritabilité
manquante : (i) de nombreux variants fréquents avec un faible effet ne sont pas détectés avec
la limite de puissance des tests statistiques ; (ii) les variants génétiques rares ont des effets
plus forts ; (iii) d’autres types de variations génétiques et épigénétiques contribuent
¢galement ; (iv) les modéles statistiques considérés sont trop simples ; (v) les estimations de
I’héritabilité sont biaisées. Dans le cadre de cette thése, nous nous intéressons a 1’étude des
variants génétiques rares qui sont supposés montrer des effets plus forts que les variants

fréquents, en se basant sur les hypothéses de sélection évolutive [21-27].

Les études d’association dans le cadre de variants rares présentent des enjeux supplémentaires
en comparaison avec les variants fréquents [28—32]. Du fait de leur faible fréquence, tester
individuellement les variants n’est pas possible. De nombreuses méthodes statistiques ont été
développées avec la stratégie commune de tester des groupes de variants rares. La variété des
méthodes statistiques existante s’explique par la difficulté de tester I’association entre un
groupe hétérogeéne de variants et une maladie. Dans le cadre de cette thése, nous visons dans
un premier temps a identifier les enjeux et les principales stratégies pour tester 1’association
de groupes de variants rares. Afin de mieux les comprendre, nous souhaitons aussi évaluer la
performance de certains tests, en termes de puissance et d’erreur de type I, a partir de la
simulation de données génétiques selon différents scénarios. L’application a de vraies

données est nécessaire afin de comparer les similarités entre les résultats obtenus.



A D’institut du thorax, I’équipe de génétique s’intéresse a I’identification de génes impliqués
dans divers maladies cardiovasculaires. Le géne FLNA a déja été identifié comme jouant un
role dans le développement du prolapsus valvulaire mitral [33]. Ce géne a déja été de
nombreuses fois décrit pour des pathologies variées, avec des localisations différentes des
mutations [34]. Parmi les projets en cours, une étude d’association avec des variants
génétiques rares de plusieurs génes candidats est menée, a révélé que les variants rares
présents chez les personnes atteintes sont principalement localisés dans certaines régions du
gene. La détection de ces regroupements de variants rares chez les cas, est alors intéressante
dans le cadre des études d’association. Peu de tests statistiques ont été proposés avec
I’intégration des positions des variants [35—40]. C’est pourquoi, dans le cadre de cette thése,
nous avons développé un test statistique, appelé DoEstRare, pour « Density-oriented
Estimation for Rare variant positions », [41], qui permet de détecter des variants a risque
localisés dans des régions spécifiques des geénes. Nous avons comparé sa puissance et son
comportement aux autres tests étudiés, avec la simulation de données et ’application a des

données réelles.

Dans un deuxieéme temps, nous souhaitons étudier I’impact de la différence génétique entre
populations, qu’on appelle stratification de population sur les résultats des tests d’association.
La stratification de population est bien connue pour étre un facteur de confusion lors de
I’analyse des variants fréquents. Il a aussi été montré que cela pouvait aussi entrainer une
inflation des p-values des tests de variants rares [42—47]. C’est pour cette raison que le choix
des témoins pour les études génétiques est une étape importante dans 1’analyse des variants
rares. En effet, ces wvariations génétiques sont supposées Etre récentes et donc
géographiquement localisées. Avec I’accumulation de données, des structures de population a
échelle géographique fine sont observables a partir de I’analyse exploratoire de profils
génétiques [5,48]. Différents projets présentés précédemment, dont ’institut du thorax fait
partie, sont en cours et s’intéressent a 1’histoire démographique de la population frangaise a
partir des données génétiques. Ces données seront utilisées comme références pour les études
génétiques pour I’identification de genes. Il est alors important de savoir si une structure a

échelle géographique fine, telle a 1’échelle de la population frangaise ou d’une région
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administrative, peut entrainer une augmentation du nombre de faux-positifs* avec I’étude des
variants rares. Cependant, dans la littérature, les conséquences sont principalement décrites
pour des structures de population mondiale ou continentale (population européenne), dont
certaines pouvant se rapprocher de pays voisins [42—47]. C’est pourquoi nous souhaitons
étudier I’impact d’une structure fine sur les résultats des tests que nous avons comparés. Pour
cela, nous nous sommes basés sur 1’analyse de données simulées faisant intervenir différents

modeles démographiques, en essayant de refléter différentes échelles de géographie.

Afin d’éviter les faux positifs dans les résultats des analyses, il est important d’incorporer
I’information de cette structure de population dans les tests statistiques. Différentes méthodes
de correction peuvent étre employées. Cependant il a été relevé dans la littérature que les
méthodes de correction ne permettent pas dans certains cas de corriger cet effet de structure
de population [43,49]. Nous voulons évaluer 1I’impact de la structure de population sur les

résultats des tests d’association et choisir une méthode correction adaptée.

Afin de mieux comprendre les études d’association génétique, une premiere partie de ce
manuscrit Préalables de génétique est dédiée a resituer les notions d’épidémiologie
génétique. Cette thése visant un public large de statisticiens et de généticiens, les notions de
génétique sont rappelées ainsi que le déroulement des analyses statistiques dans le cadre
général des études d’association génétique. Ceci permet d’amener la problématique du
passage de I’analyse de variants fréquents a I’analyse de variants rares et les enjeux
statistiques permettant d’identifier des signaux d’association pour des groupes de variants. La
deuxiéme partie de cette these Partie I : Les tests d’association pour les variants génétiques
rares se concentre sur la compréhension et la comparaison des principales stratégies qui ont
¢été développées (ou appliquées) pour le test de groupes de variants rares. Les comparaisons se
sont basées sur deux approches de simulation de données pour évaluer les erreurs de type I et
la puissance des tests. Tout aussi important, une comparaison des comportements des tests
lors de I’application a de vraies données permet de souligner les enjeux pratiques. Enfin dans
une derniére partie Partie II : Etude de la structure de population dans le cadre des tests
d’association pour variants rares, nous ¢tudions I’impact de structures de population a échelle

géographique fine sur les résultats des tests.

* Un géne faux-positif est un géne déclaré significativement associé a la maladie bien que dans la réalité, aucun
lien n’existe.

10



PREALABLES DE GENETIQUE

I- NOTIONS DE GENETIQUE
I.1- LES VARIATIONS GENETIQUES

Le matériel génétique

Le matériel génétique de ’Homme comprend 23 paires de chromosomes, avec 22 paires de
chromosomes autosomaux et une paire de chromosomes sexuels. Chaque chromosome est une
macromolécule d’ADN (acide désoxyribonucléique) surenroulée. Cette molécule est
constituée de deux brins avec une structure en double hélice. Chacun de ces brins consiste en
un enchainement de nucléotides. Un nucléotide comprend un ose (désoxyribose), un groupe
phosphate et une base azotée pouvant étre une adénine (A), une thymine (T), une cytosine (C)
ou une guanine (G). L’ordre des nucléotides constitue la séquence porteuse de 1’information
génétique.

Short region of
DNA double helix

*‘Beads on a string"
form of chromatin

30-nm chromatin
fibre of packed
nucleosomes

Section of
chromosome in an
extanded form

Condensed section
of chromosome

A

N |
Ct,l‘ U_\UG?O nm

¥

'\H%:

Entire mitotic
chromosome

Figure 2. Organisation de I’ADN avec la structure de la chromatine.

Cette image est tirée de [50].
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Les différents types de variations génétiques
Pour une meilleure connaissance du génome humain et de sa variabilité, de nombreuses

variations génétiques ont été identifiées et répertori¢es dans les bases de données.

Les variations ponctuelles affectent de courtes séquences nucléotidiques de I’ADN. Elles
peuvent étre des substitutions, des insertions ou des délétions de la séquence. Les insertions
et les délétions sont parfois regroupées sous le terme de « indel ». Les substitutions d’un seul
nucléotide dans la séquence d’ADN sont appelées « single nucleotide variants » (SNV). Les
« single nucleotide polymorphisms » (SNP) sont des SNV présents chez plus de 1% de la

population.

substitution délétion insertion

Paternel ATCIGGC..GACTIAG..ACC . CA

Individu 1
Maternel ATTGGC..GAC/.|AG..ACC|. CA
Paternel ATTGGC..GACTIAG..ACCACA
Individu 2
Maternel ATTGGC..GAC|ITIAG..ACC|. CA
Paternel ATCGGC..GAC|ITIAG..ACC|. CA
Individu 3

Maternel ATCGGC..GACTAG..ACCACA

Figure 3. Les types de variations ponctuelles.

Les all¢les de référence sont en bleu et les alléles alternatifs sont en rouge.

Les variations structurales ne sont pas étudi¢es dans le cadre de cette thése. Elles concernent
de longues séquences nucléotidiques. Celles-ci correspondent a des altérations génomiques
qui impliquent des segments d’ADN de plus de 1kb, d’aprés la définition donnée dans la
revue de Feuk et al. (2006) [51]. Elles comprennent les variations de nombres de copies
(copy-number variant, CNV), les duplications, les inversions, les translocations, et les

disomies uniparentales.

Les variations génétiques peuvent étre annotées selon leurs conséquences. Par exemple, les
variations se situant dans des geénes codant pour des protéines, peuvent avoir un impact plus
ou moins important sur 1’activité de la protéine. Dans le cadre des variations ponctuelles, les

substitutions dites synonymes n’entrainent pas de changement d’acide aminé dans la
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séquence protéique. Les substitutions non-synonymes sont appelées faux-sens lorsque
I’acide aminé est remplacé par un autre, et non-sens lors de ’apparition d’un codon stop
entrainant la production d’une protéine tronquée. Ces substitutions non-sens ont un impact
plus grand sur la fonction de la protéine. Les insertions et les délétions ont aussi un fort
impact car elles peuvent décaler le cadre le cadre de lecture de la séquence nucléotidique. Les
conséquences de ces mutations sont moins prévisibles lorsqu’elles sont situées dans des

régions non géniques ou dans des genes ne codant pas pour des protéines.

Génotype et haplotype

Les différentes formes des variations génétiques sont appelées alléles. Chez 1’€tre humain, les
chromosomes sont présents en double exemplaire, avec un chromosome hérité¢ du pére et un
chromosome hérité de la mére. La combinaison des deux alléles d’un individu, a un locus
donné est appelée génotype. Soit le SNP 1 présenté dans la Figure 4, il présente deux all¢les
A et T dans la population. Les génotypes possibles dans la population sont alors AA, AT et
TT. L’individu 1 présente le génotype Il est aussi possible de parler de génotype pour la
combinaison d’alléles pour plusieurs loci, on y fera référence par le terme « génotype multi-

locus » par la suite.

SNP 1 SNP 2 SNP 3
Paternel ATTGGC..GACTAG..ACCACA
Maternel ATTGGC..GACTAG..ACCCCA

Individu 1

SNP ID | REF | ALT | Génotype individu 1
SNP 1 A T T
SNP 2 T G /T
SNP 3 c A A/C

Figure 4. Génotype d’un individu
SNP ID est I’identifiant du SNP. REF est I’all¢le de référence. ALT est ’all¢le alternatif. Dans les
bases de données est renseigné 1’allele de référence souvent correspondant a 1’alléle majeur. Les autres

variations de cet alléle sont les alléles alternatifs.
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Nous parlerons aussi par la suite de SNV bi-allélique si celui-ci présente deux all¢les dans la
population ou de SNV multi-allélique dans le cas de plus de 2 all¢les. Dans les bases de
données, est de plus défini un alléle de référence, correspondant a 1’allele du génome de

référence ; les autres alléles sont dits alléles alternatifs.

Un haplotype est la combinaison des alleles a différents loci et situés sur un méme
chromosome. Reprenant, I’exemple de la figure, ’haplotype du chromosome hérité du pere,

pour les SNP 1 a 3, est TTA et celui hérité de la mere est TTC.

Fréquences alléliques
Pour un SNV donné, I’allele le moins fréquent dans la population est appelé alléle mineur et
I’allele le plus fréquent, I’alléle majeur. La fréquence de 1’alléle mineur (« minor allele
frequency » : en abrégé MAF) est le critére permettant de définir si celui-ci est rare ou
fréquent. L’estimation de la MAF dans une population pour un SNV présent sur un
chromosome autosome (non sexuels) est :

____ Nombre d'alléles mineurs dans la population

— L1.1
MAF 2 X Nombre d’individus ( )

et pour un SNV présent sur le chromosome X vaut :

—

MAF

Nombre d’alléles mineurs dans la population (1.1.2)

- 2 X Nombre d’individus féminins + Nombre d’individus masculins

Un variant est communément défini comme rare si la MAF est inférieure a 1%. Cependant

cette définition est arbitraire et est variable selon les pathologies étudiées.
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I.2- ELEMENTS DE STRUCTURE GENETIQUE

Le déséquilibre de liaison entre variants génétiques

La notion de déséquilibre de liaison («linkage disequilibrium », LD) entre variants
génétiques est importante pour les analyses statistiques. Il s’agit de I’association préférentielle
entre les alleles de deux loci, certaines combinaisons d’alléles sur les chromosomes étant plus
fréquentes que ce qui est attendu en cas d’indépendance. En considérant A; et B, les all¢les

d’un premier locus et A, et B, les alleles d’un deuxieme locus [52], la mesure du LD D est :
D= |P(A1A2) - P(A1)P(A2)| (L.2.1)

Cette mesure du déséquilibre de liaison correspond a I’écart entre la fréquence observée de
I’haplotype A1 A, (P(A,4,)) et la fréquence attendue en cas d’indépendance correspondant au
produit des fréquences alléliques de A; et A, (P(A;)P(A,)). Si la présence d’un allele est
indépendante de celle de I’autre allele, la mesure de D vaut 0. Il est alors dit qu’il n’y a aucun
LD entre les variants génétiques. Une autre mesure du LD est le coefficient de corrélation 7 et

peut s’exprimer en fonction de D de la fagon suivante :

D
" JPADPBIP@A)PB,)

(1.2.2)

Le coefficient de corrélation de Pearson est le coefficient le plus utilis€¢ pour décrire le LD
entre les SNV. La Figure 5 permet d’observer le LD par paires de SNP dans une région

génétique.

Le LD est influencé par de nombreux facteurs tels que le taux de recombinaison, le taux de
mutations, la dérive génétique, la sélection, et etc. Il est li¢ a la proximité des SNV sur le
génome. Beaucoup moins d’éveénements de recombinaison, pour une durée fixée, ont lieu
entre deux SNV proches qu’entre deux SNV ¢éloignés. C’est pourquoi les SNV proches ont

plus de probabilité d’€étre transmis ensemble et présentent un plus fort LD.
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Pairwise LD

Physical Length:8.9kb

o8?

] Color Key

Figure 5. Graphe de LD par paire de SNP.
Ce graphe correspond a I’exemple du Package R LDheatmap. Le LD est mesuré par le coefficient de

corrélation de Pearson.

Alleles IBS ou IBD entre individus

Deux all¢les sont identiques par état (identical by state, en abrégé IBS) si la séquence
nucléotidique est la méme pour deux individus. Si ces deux alléles IBS sont hérités d’un
méme ancétre commun, on dit que ces deux alleles sont identiques par descendance
(identity by descent, IBD). Ces notions d’alleles IBS ou IBD sont employ€es dans le cadre de

I’étude de la similarité génétique entre individus.

La Figure 6 permet d’illustrer la différence entre IBS et IBD. Par exemple, nous pouvons voir
que les parents ont un alléle en commun pour le locus génétique donné, le nombre d’alleles
IBS est alors IBS=1 pour ce locus entre les parents. Cependant cet allele n’est pas hérité d’un
méme ancétre commun, il y alors IBD=0. Quant aux deux enfants, ils présentent leur deux

alleles IBS, alors IBS=2. Ces deux alléles sont aussi IBD, alors IBD=2.
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IBS IBD

< IBS=1 ¥ < IBD=0 -¥

AB AC AB

IBS=2 IBD=1

‘> AB [« Bs=2 » AB —_— B |« BD=2 B

Figure 6. Notions d’états IBS et IBD.

Dans les arbres généalogiques, les hommes sont symbolisés par des carrés et les femmes par des
cercles. IBS ici correspond au nombre d’alléles IBS entre les deux individus pour le locus représenté.
IBS varie alors entre 0, 1 et 2. Il en est de méme pour I’IBD. Pour la figure a droite, les alléles de

méme couleur sont IBD.

L’équilibre d’'Hardy-Weinberg

L’équilibre d’Hardy Weinberg est une théorie de génétique des populations selon laquelle,
dans le cadre d’une population «idéale », il y a équilibre des fréquences alléliques et
génotypiques. Les conditions sous lesquelles s’appliquent le postulat sont : (1) population de
taille infinie ; (2) panmixie (équiprobabilité et rencontre aléatoire des gametes) ; (3) absence
de migration, de sélection des individus et de mutation ; (4) les générations ne sont pas
chevauchantes. Sous ces conditions, il est possible de déterminer les fréquences génotypiques
a partir des fréquences alléliques. Soit A et B les alleles d’un locus donné, p(A) et p(B) leurs
fréquences alléliques respectives, et p(AA), p(AB), p(BB) les fréquences génotypiques dans
la population idéale. La relation entre les fréquences génotypiques et les fréquences alléliques,

dans le cadre d’un équilibre d’Hardy-Weinberg est :

p(A4) = p(A)?
p(AB) = 2p(A)p(B) (1.2.3)
p(BB) =  p(B)?

Une déviation de 1’équilibre d’Hardy-Weinberg indique qu’une ou plusieurs conditions ne

sont pas satisfaites. Cela peut résulter notamment d’une stratification de population.

17



PREALABLES DE GENETIQUE
NOTIONS DE GENETIQUE

L'indice de fixation Fst entre populations

Afin de décrire la structure génétique due a la présence de plusieurs sous-populations, Wright
(1951, 1965) [53,54] a décrit trois indicateurs, appelés statistiques F : Fst, Fir et Fis, en lien
avec la population totale (T), les sous-populations (S) et les individus (I). Le Fgsr est le plus
couramment employé dans les études de génétique des populations et correspond, d’apres la
définition de Wright (1965) [54], a « the correlation between random gametes within
subdivisions, relative to gametes of the total population ». Plusieurs méthodes d’estimation
ont été proposées, et les interprétations données varient selon les auteurs. Selon la revue de
Holsinger et Weir (2009) [55], le Fsr est directement li¢ a la variance des fréquences
alléliques entre les populations, et réciproquement au degré de ressemblance entre les
individus a I’intérieur des sous-populations. Il est percu comme la proportion de diversité
génétique due aux différences de fréquences alléliques entre les populations, ou comme la

corrélation entre les alléles a I’intérieur des populations relativement a la population totale.

Pour le calcul du Fst entre deux populations, nous avons utilis¢é la méthode de Weir and
Cockerham (1984) [56], prenant en compte les tailles d’échantillon pour une estimation non

biaisée. Le calcul du Fgr est détaillé dans 1’ Annexe 11.

En pratique, le Fst est utilisé comme un indicateur de différenciation génétique entre plusieurs
populations (souvent entre 2 populations). Il est calculé a partir de I’information génotypique
pour un échantillon d’individus provenant de différentes populations et pour 1’ensemble des
variants génétiques considérés fréquents. Lorsque le Fsr est égal a 0, les populations ne
présentent pas de différence allélique. Plus le Fsr est grand plus la différenciation entre les
populations est grande. Afin de donner un ordre de grandeur, 1’étude de Nelis et al. (2009)
[57] a estimé les Fsr suivants : Européens - Africains 0.153 ; Européens - Japonais 0.111 ;
Européens - Chinois 0.110 ; Africains - Chinois 0.190 ; Africains -Japonais 0.192 ; Chinois -

Japonais 0.007. Le Fsr entre des pays Européens voisins est souvent proche de 0.001.
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II- LES ETUDES D’ASSOCIATION GENETIQUES POUR LES VARIANTS FREQUENTS
I1.1- PRINCIPE

Les études d’association génétique sont menées afin de trouver de nouveaux loci génétiques
impliqués dans des traits phénotypiques complexes [13]. Ces traits phénotypiques peuvent
étre des traits quantitatifs comme la taille d’un individu ou une maladie commune. Par la suite
nous décrirons les études d’association uniquement dans le cadre de pathologies. Les maladies
communes sont dites complexes, car on suppose qu’elles résultent de la combinaison de
nombreux facteurs génétiques et environnementaux. L’enjeu est alors d’expliquer la totalité
de I’héritabilité de la maladie, c’est-a-dire la part de la variance phénotypique expliquée par la

composante génétique.

En opposition aux analyses de liaison qui sont des approches familiales, les études
d’association peuvent étre aussi des approches populationnelles. Les analyses de liaison
permettent d’identifier des variants génétiques partagés par les membres atteints d’une méme
famille. Quant aux études d’association, nous faisons référence a celles permettant d’identifier
des facteurs de risque a I’échelle de la population. Le principe est de tester statistiquement
’association entre les variants génétiques et la maladie dans un cadre d’étude cas-témoins.
Dans la population sont échantillonnés des individus atteints (cas) et des individus non
atteints (témoins ou controéles). Les tests statistiques détectent des différences de fréquences

alléliques entre cas et témoins.

Figure 7. Phénotype et génotype dans la population.

Les personnes dans la population étudiée sont soit saines (gris) soit atteintes (rouge) pour la maladie.
Ces personnes présentent un alléle génétique a risque (rouge) ou non (bleu). Les études d’association
ont pour objectif d’identifier les variants génétiques a risque qui sont plus fréquents chez les personnes

atteintes que les personnes saines.
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Dans les parties suivantes, seront synthétisées les différentes étapes des études d’association
menées classiquement pour les variants fréquents. Celles-ci sont proches de celles intervenant

dans ’analyse de variants génétiques rares.

I1.2- DESIGN D’UNE ETUDE

Recrutement des cas et des témoins

Etant donné la complexité de ces maladies, de grandes tailles d’échantillon, allant jusqu’a
plusieurs milliers d’individus, sont nécessaires afin d’avoir une puissance suffisante de
détecter des signaux d’association. En effet ces ¢tudes reposent sur 1’hypothése que les
variants génétiques sous-jacents ont une pénétrance variable. Cela veut dire que les personnes
présentant une variation génétique a risque ne vont pas toutes présenter la maladie. La
maladie résulte en partie de la combinaison de nombreuses variations génétiques augmentant

ou diminuant le risque d’étre atteint. On parle de facteurs de susceptibilité d’une maladie.

Dans ce genre d’étude, la précision du diagnostic des patients est importante. Certaines
maladies sont liées a 1’age et peuvent se déclarer de maniére plus ou moins précoce. Par
exemple, une différence est effectuée entre la maladie d’Alzheimer d’apparition précoce
(early-onset Alzheimer’s disease) survenant chez les moins de 65 ans et la maladie
d’Alzheimer d’apparition tardive (late-onset Alzheimer’s disease). Parmi les témoins,
certaines personnes étre déclarées saines au moment du diagnostic et présenter la maladie
tardivement. Les symptomes peuvent différer selon les patients ainsi que la sévérité de la
maladie et peuvent étre liés a différentes causes génétiques. C’est pourquoi il est important de
bien définir 1’dge des cas et des témoins, et les criteres d’inclusion des patients atteints en

fonction de leurs symptomes.

Les cas et les témoins doivent avoir un fond génétique de base similaire, c’est-a-dire étre de
méme origine géographique. En effet il a déja été observé des différences de fréquences
alléliques a I’échelle mondiale ainsi qu’a I’échelle d’un pays. La stratification de population
est bien connue pour étre un facteur de confusion dans les études d’association génétique

[13,58].

Le choix des cas et des témoins est alors une étape importante afin d’éviter tout biais

statistique et d’en tirer des conclusions erronées.
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Régions génétiques d’intérét

Selon les connaissances biologiques accumulées sur la pathologie étudice, les analyses se
concentrent sur des génes candidats pour des raisons de cofits, ou s’effectuent a 1’échelle du
génome entier. Dans le cadre d’études d’association génome-entier (Genome-wide
association study : GWAS), les données sont recueillies pour des SNV répartis sur tout le
génome. On compterait sur le génome humain environ 10 millions de SNP [3]. Les études
d’association génome-entier « classiques a ce joury, i.e. menées a partir du génotypage de
variants fréquents, testent 500 000 a 1 million de SNPs choisis afin de représenter I’ensemble
des SNP du génome. On parle alors de « tag SNP » pour un SNP situé dans une région
génétique en fort déséquilibre de liaison et représentant le groupe de SNP voisins. En raison
de la corrélation due au déséquilibre de liaison, les SNP identifiés comme associés avec la
maladie ne sont pas avec certitude les SNP réellement impliqués dans la maladie. Le SNP
causal de la région génétique est dans certains cas un SNP a proximité du SNP identifi¢
(Figure 8). Il s’agit alors de la détection d’une association indirecte entre un SNP non

génotypé¢ et la maladie.

_ - -+ 2
Association AS
ind te
LD
Génotypé Non génotypé Génotype

Figure 8. Le test d'association de SNP par des méthodes directes et indirectes.

Les variants impliqués dans la maladie sont en rouge et les variants non impliqués sont en bleu. Il est
possible de détecter soit une association directe entre la maladie et un variant a risque génotypé, soit
une association indirecte avec un variant neutre génotypé en fort LD avec le variant a risque non

génotypé.

I1.3- PRETRAITEMENT DES DONNEES

Les SNP sont communément génotypés avec la technique des puces a ADN. Les puces ou
«array » classiques de génotypage incluent environ 500 000 SNP et sont vendues par plaque
de 96. Avec cette technique, 1’étape d’identification des génotypes, ou « calling », passe par
traitement d’intensités de fluorescence. Différents algorithmes peuvent étre employés a cette

étape, et certains génotypes ne peuvent étre identifiés et sont signalés comme manquant. En
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fonction des pourcentages de génotypes identifiés, ou « call rate », des variants génétiques ou
des individus sont retirés de ’analyse. D’autres critéres sont aussi utilisés pour filtrer les

variants et les individus.

Filtre des variants

Un controle qualité des variants génétiques est nécessaire afin d’éviter tout faux-positif dans
I’analyse. Les variants rares avec une MAF<1-5% sont exclus de ces analyses car sont plus
souvent sujets a des erreurs de génotypage et les tests statistiques utilisés classiquement ne

sont pas assez puissants pour détecter des signaux d’association.

Les SNP présentant un taux de données manquantes élevé sont aussi retirés. Le seuil du « call

rate » est en général de 95%.

Les variants présentant un grand déséquilibre d’Hardy-Weinberg dans les données,
notamment chez les témoins, sont retirés car ceci serait dii a une mauvaise qualité de
génotypage. Les seuils de p-value pour le test de Hardy Weinberg sont trés variables d’une
étude a Dl'autre, et peuvent se situer entre 0.001 et le-7. Ce filtre doit étre effectué en
considérant la structure de population potentiellement présente dans les données. En effet une
structure de population ne satisfait pas les conditions d’équilibre d’Hardy-Weinberg et peut
donc induire des p-values faibles pour ce test. Il est alors important d’identifier les sous-

populations et de procéder a ce test a I’intérieur de chaque sous-population.

Filtre des individus
Un contrdle qualité est aussi effectué¢ sur les individus. La concordance entre le sexe fourni
par le génotypage et le sexe reporté par le patient est vérifiée, afin d’éviter toute erreur

d’échantillon d’ADN.

Les ¢études d’association supposent I’indépendance des individus. Au moment du design les
cas et les témoins sont choisis afin de ne pas présenter un lien de parenté proche. Le degré
d’apparenté est vérifié avec le calcul du taux d’alleles IBD pour chaque couple d’individus.
Le taux d’alleles IBD peut étre estimé a partir des taux d’alleéles IBS et des fréquences

alléliques avec le programme PLINK [59]. Pour chaque variant, il y a possibilité de 0, 1 ou 2
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alleles IBS ou IBD entre deux individus. L’indicateur pour 1’apparentement entre deux

individus est le taux moyen d’all¢les IBD sur le génome :
7 =05XP({BD =1)+P(BD = 2)

Cet indicateur est aussi appelé PIHAT et parmi les couples présentant un PIHAT supérieur a

1%-25%, un des deux individus est retiré de I’étude.

Enfin, les individus présentant des forts taux de données manquantes sont aussi retirés de
I’analyse. En général les individus avec un missing call rate supérieur a 1%-5% sont retirés de

I’analyse.

I1.4- ANALYSE EXPLORATOIRE DE LA STRUCTURE DE POPULATION

Les populations cas et témoins doivent présenter des profils génétiques similaires afin d’éviter
tout facteur de confusion. En effet si les cas et les témoins ne sont pas de la méme origine
géographique, les différences alléliques percues ne sont pas liées a la maladie mais a la
stratification de population. Pour illustration, la Figure 9 représente les différences de
fréquences alléliques pour le SNP rs4988235 connu pour expliquer la répartition de la
tolérance au lactose dans le monde [60]. On peut percevoir des différences de fréquences

alléliques a I’échelle mondiale ainsi qu’a I’échelle européenne.

Une stratification de population entraine une « inflation » des p-values des tests statistiques
effectués sur les variants génétiques, i.e. des p-values plus faibles qu’attendu sous I’hypothése
nulle. Ceci se traduit par une augmentation du nombre de faux-positifs dans les résultats de
I’étude. De maniere générale, une analyse exploratoire multivariée est réalisée afin d’observer
visuellement si la structure génétique est la méme chez les cas et les témoins. La structure
génétique observée peut Etre liée a une stratification de population en lien avec les origines
géographiques différentes, ou peut étre liée a des biais techniques. En effet il a déja été
remarqué des biais liés au génotypage des individus a différentes périodes. Les individus sont
génotypés par plaque, c’est-a-dire par groupe de 96 en général. Cet effet plaque ou appelé
« batch effect » dans la littérature peut aussi étre observable sur les premiéres composantes

d’une analyse multivariée sur les données de génotypage pour I’ensemble des échantillons.
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Echelle mondiale

Figure 9. Fréquences alléliques pour le SNP rs4988235 associé a la tolérance au lactose.

Les fréquences alléliques sont issues de ALFRED (https://alfred.med.yale.edu/).
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Figure 10. Différents cas de stratification de population.

Les cas sont en rouge et les témoins sont en gris. a. Les cas et les témoins proviennent de la méme
population. b. Les témoins présentent une variabilité génétique plus élevée. c. Les cas et les témoins
proviennent de maniére distincte de deux populations. d. Les cas et les témoins sont échantillonnés a

partir de différentes populations.

L’analyse exploratoire multivariée est effectuée sur les variants considérés indépendants. En
effet sur le génome, il y a des régions en fort déséquilibre de liaison et de longueurs variables.
Ces blocs de LD ne présentent pas les mémes nombres de variants. Ainsi prendre en compte
tous les variants dans une analyse exploratoire multivariée donnerait plus de poids aux
variants pour lesquels il existe de nombreux variants en LD. Dans un exemple purement
imaginaire, si sur 1000 SNP choisis pour représenter le génome, 100 SNP (10% du nombre

total) sont enticrement corrélés (> =1), la premiére composante ne représentera pas les
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différences moyennes sur le génome mais bien les différences pour un seul génotype
représenté par ces 100 SNP. C’est pourquoi les SNP sont exclus afin de ne garder qu’un seul
SNP par bloc de LD. Les méthodes exploratoires les plus couramment utilisées sont I’analyse
en composante principale (ACP) et D’analyse de positionnement multidimensionnel
(multidimensional scaling, en abrégé MDS). L’analyse MDS se base sur une matrice de
dissimilarité entre individus. Cette mesure peut tre la proportion d’alléles non IBS entre deux
individus, pour les variants indépendants considérés dans 1’analyse multivariée. Cette mesure

est appelée « IBS distance » dans le guide du logiciel PLINK [59].

Selon la structure de population visible, plusieurs stratégies peuvent étre considérées. Dans le
cas idéal de la Figure 10.a, les populations cas et témoins présentent une structure commune.
Une partie des cas et des témoins peuvent présenter une structure commune (Figure 10.b).
Dans ce cas, on peut choisir de retirer les individus cas ou témoins s’éloignant de la structure
commune. Si les cas et les témoins sont beaucoup trop différents car sont d’origines
géographiques différentes (Figure 10.c), il n’y a pas possibilité de correction et 1’étude n’est
pas possible. Si parmi les cas et les témoins, on observe différentes sous-populations
géographiques (Figure 10.d), les sous-populations n’étant présentes que chez les cas ou que
chez les témoins doivent étre écartées de I’analyse. Il est possible de conduire des analyses
statistiques séparées sur les différentes sous-populations, en s’assurant que les effectifs de
population le permettent, et combiner les résultats avec une méta-analyse. Il est aussi possible
d’ajouter des covariables sur I’origine géographique dans le cadre d’un mod¢le de régression

logistique (voir la partie I1.5-Analyse d’association) pour tester I’effet génétique d’un variant.

Afin d’illustrer la démarche, la Figure 11 présente le cas concret de la GWAS pour le
syndrome de Brugada (« Brugada syndrome », BrS), et conduite par Bezzina et al. (2013)
[61]. Une analyse MDS a été effectuée sur les cas et les témoins de 1’étude. Les cas pour
lesquels aucun témoin ne correspond ont été retirés et les individus ont été séparés en deux

groupes homogenes pour une analyse stratifice.
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Figure 11. Analyse MDS sur les échantillons d’origine européenne pour I’étude du syndrome de

Brugada.

I1.5- ANALYSE D’ASSOCIATION

Lors des études d’association génome-entier classiques, les variants génétiques sont testés
individuellement, on parle de tests simple-marqueur. Ainsi de nombreux tests statistiques
sont effectués de maniere indépendante. Plusieurs tests statistiques sont applicables pour
tester I’association entre le variant génétique et le phénotype [62]. Il semble intuitif de tester
I’indépendance entre le génotype et le phénotype a partir d’un tableau de contingence (Figure
12) par I’intermédiaire d’un test du chi-deux a 2 degrés de liberté. Il est aussi possible de
supposer des modeles récessif ou dominant et d’obtenir une table de contingence 2x2 en

regroupant des génotypes.

Cas Témoin
AA NA, YA
AB Nz NZ
BB Ng NY,

Figure 12. Tableau de contingence pour le test d’indépendance entre le phénotype et le génotype.
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Les modeles
L’association entre le phénotype et le génotype peut étre testée avec la considération du

modele de régression logistique suivant :

avec Y;, le phénotype de I’individu i ; Z;, le vecteur des covariables pour I’individu i; X;j, le

logit(P(Y; = DX, Z;) = ag + Zjax + BX;; (IL5.1)

jr

génotype de I’individu i pour le variant j; a,, le risque de base; B, le coefficient de
régression pour I’effet génétique ; a, le vecteur des coefficients de régression pour les effets

des covariables.

Le génotype X;; peut €tre codé de plusieurs fagons. Le modele génétique le plus fréquemment
supposé¢ est le modele additif comme spécifié dans (I1.5.2). Par exemple, si on consideére un
locus a 2 alleles A et B, les génotypes AA, AB et BB sont codés 0, 1 et 2. Dans ce modele on
considere que I’effet est proportionnel au nombre d’alléles en lien avec le phénotype. On peut
aussi supposer un modele génétique récessif ou dominant. Pour le modele récessif, les
génotypes AA, AB et BB sont codés 0, 0 et 1. Pour le modé¢le dominant les génotypes sont
codés 0, 1 et 1. Dans le cadre d’un modele génétique codominant, dans lequel chaque

génotype a un effet qui lui est propre, le modele de régression logistique est le suivant :

logit (P(Y; = 11X;;, Z;)) = o + Zia + BapXijp + BosXijpy  (L52)

avec X;;i,, = 1 si I’individu présente le génotype AB pour le variant j, sinon X;;,, = 0. De

jaB ijaB

méme, X;;_ . = 1 si’individu présente le génotype BB pour le variant j, sinon X;;,. = 0. Ce

modele génétique suppose que chaque génotype présente un effet différent.

L’hypothése nulle dans le cadre du premier modéele (I1.5.2) est Hy : f = 0. Lorsqu’on
considére un modéle génétique codominant, I’hypothése nulle est alors Hy : B45 = Sz = 0.
Le modele génétique le plus choisi, bien que trés discutable d’un point de vue biologique est
le modele additif. Il est préféré au modele codominant pour des raisons de puissance
statistique. En effet dans le cadre du mode¢le codominant, deux effets génétiques sont a

estimer au lieu d’un seul pour le mode¢le additif.

L’avantage du modele de régression logistique est la possibilité d’ajuster le modele pour des
facteurs non génétiques, comme le sexe, 1’age, 1’origine géographique, etc., avec

I’incorporation de covariables. Il est tres fréquent d’incorporer les premic¢res composantes de
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I’analyse multivariée ACP ou MDS afin de prendre en compte la structure présente dans les

données (voir la partie précédente Analyse exploratoire de la structure de population) [63].

Les tests statistiques
L’hypothese nulle peut étre testée avec le test de Wald, le test du rapport de vraisemblance ou

un test du score de Rao [64].

Le test de Wald

Considérons le premier modele de régression logistique (I1.5.1). Le test de Wald compare
I’estimation du paramétre testé £ a la valeur sous I’hypothése nulle B = 0. Le valeur f est
estimée en maximisant la vraisemblance du modé¢le par rapport aux données. La statistique de

test est ainsi

-680 -670
1 1

-690
1

In(£L)
-710
1

-720
1

B=0 B=B

-730
1
)

T
-0.2 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Figure 13. Le test de Wald

29



PREALABLES DE GENETIQUE
LES ETUDES D’ASSOCIATION GENETIQUES POUR LES VARIANTS FREQUENTS

Le test du rapport de vraisemblance
Le test du rapport de vraisemblance compare les vraisemblances des deux modeles
suivants :

My logit (P(Y, = 11X;;,Z;)) = ay + Zia

(IL5.3)
My logit (P(Y = 11X, Z;)) = a0+ Zja+ fXy

La vraisemblance d’un modéle correspond a la probabilité conditionnelle d’observer les
données connaissant les parameétres. La statistique de test correspond a un logarithme du

rapport des vraisemblances (likelihood ratio, LR) entre les modeles M, et M.

—2In(LR) = —zm(L(ﬁ — 0)>

L(B=P)

avec L(B=0) et L (,8 = ,@) les estimations des vraisemblances pour les modeles respectifs

M, et M;. L’estimation 8 du coefficient de régression pour ’effet génétique est déterminée
en maximisant la log-vraisemblance. La Figure 14 permet de représenter le principe du test du

rapport de vraisemblance. Cette statistique de test suit un chi-deux a un degré de liberté.

o ; .
1 (B =48) g
(=}
8-
g1 (@ =0
Qo
2§
o
i g=0 B=B
o P
R 1
o
5] |
T T T : T T T
-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
B

Figure 14. Le test du rapport de vraisemblance.
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Le test du score

Le test du score calcule la pente de la courbe de log-vraisemblance pour le modéle en § = 0.

Si cette pente est proche de 0, alors la valeur f =0 est proche du maximum de

vraisemblance. La Figure 15 permet de représenter le principe du test du score. La statistique

pour le test du score est :

u

Q:=-2L

31n(L) z .

avec U = ;ﬁ (B = 0)] = XL Xy (Y — )

(IL5.4)

821In(L
et vj=E<— 6;2)(ﬁ=0)>=

f’zl(X P — r)z/j(l — f1). v; est la variance de u; sous I’hypothése nulle. La prise en compte

des covariables est permise grice a g = logit *(a, + Z;'a). La statistique de test QJg suit

approximativement sous I’hypothése nulle une loi du y2 a 1 degré de liberté.
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Figure 15. Le test du score.

11.6- INTERPRETATION DES RESULTATS

Lors des ¢tudes GWAS, chaque SNP est test¢ individuellement. Les résultats présentent le

niveau de significativité des SNP ainsi que ’orientation de 1’effet sous la forme d’un odd

ratio (OR).De cette liste de SNP, il faut déterminer quels sont les SNP associés a la maladie a

partir d’un seuil de significativité. Dans ce contexte d’identification de variants associés
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nécessitant des comparaisons multiples, une correction de type Bonferroni [65] s’impose pour
limiter le nombre de faux-positifs. Le seuil de significativité est alors de 5% divisé par le
nombre de tests réalisables pour I’ensemble du génome. Dans le contexte des GWAS, le seuil
posé par la communauté scientifique est de 5e-08. Ceci correspond au seuil de 5% pour 1

million de tests indépendants effectués.

Les résultats sont souvent représentés par deux types de graphe : le quantile-quantile plot et
le Manhattan plot. Pour ces graphiques, chaque point représente un variant génétique qui a

été testé.

Le quantile-quantile plot (Q-Q plot) représente les logarithmes des p-values observées en
fonction des logarithmes des p-values attendues en supposant une distribution uniforme sous
I’hypothese nulle. Un exemple de Q-Q plot selon trois scénarios de GWAS est représenté
avec la Figure 16. Cette figure est issue de la revue écrite par Price et al. (2010) [66].La
diagonale pour laquelle X=Y représente la situation sous 1’hypothése nulle. Ce graphe permet
de savoir s’il y a des signaux d’association avec la maladie avec des variants génétiques
présentant des p-values trés faibles s’écartant de 1’hypothése nulle. Il permet aussi de
visualiser s’il y a une inflation des p-values. En effet, on suppose que de nombreux variants
ne sont pas associés a la maladie, et doivent ainsi se situer le long de la diagonale. Si de
nombreuses p-values sont faibles et s’écartent de la diagonale, cela signifie qu’il y a une
inflation due a une stratification de population. C’est pourquoi ce graphe est souvent réalisé

afin de visualiser les éventuels biais statistiques présents dans les résultats.

Un indicateur appelé « genomic inflation factor » permet aussi de quantifier 1’inflation des p-
values [67]. A chaque p-value est indiquée la statistique correspondante observée pour la loi

du y? a 1 degré de liberté. Le « genomic inflation factor » est alors le ratio suivant :

mecjlian()(f @)
0.455

(1L6.1)

Aso =

avec median; ()(12(]')) la médiane des statistiques observées pour la loi du y2 a 1 degré de

liberté, les variants indicés par j. La valeur 0.455 correspond a la valeur attendue sous H, de
la médiane des statistiques. Si ce ratio est supérieur a 1, il y a une inflation des p-values. Le

seuil de décision pour indiquer la présence d’une inflation des p-values est en général de 1.05.
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Figure 16. Q-Q plot selon trois scénarios de GWAS (figure de Price et al. (2010) [66]).

a) Pas de stratification de population. Les p-values suivent une distribution uniforme. b) Stratification
de population sans signal d’association parasite. On observe une l1égére inflation des p-values, i.e. les
p-values observées sont inférieures a celles attendues sous Hy. ¢) Stratification de population avec des

signaux d’association parasites. On observe une trés grande inflation pour un ensemble de marqueurs.

Le « Manhattan plot » représente les logarithmes des p-values en fonction des positions des
variants génétiques. Un exemple de Manhattan plot est représenté¢ par la Figure 17 pour
I’étude du syndrome de Brugada [61]. Le seuil de significativité est situé a Se-08, permettant
de corriger les tests multiples par la méthode de Bonferroni. Un seuil de suggestivité est aussi
parfois placé pour distinguer des variants d’intérét proches du seuil de significativité. D au
LD entre les variants proches sur le génome, un signal d’association est représenté par un
ensemble de variants génétiques significatifs. Ce graphe représentant les résultats en fonction
des positions, permet de savoir le nombre de signaux d’association identifiés. Sur le
Manhattan plot pour le syndrome de Brugada, nous observons principalement deux signaux

d’association.

D’autres outils peuvent étre utilisés pour visualiser les signaux d’association de maniére plus

fine dans la région d’intérét, comme LocusZoom [68].
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Figure 17. Manhattan plot des résultats de la GWAS sur le syndrome de Brugada de Bezzina et
al. (2013) [61].

I1.7- VALIDATION DES RESULTATS

Lors des études d’association, afin de valider les signaux d’association obtenus [69], une
phase de réplication est souvent conduite et recommandée. Ceci consiste a étudier les
régions intéressantes identifiées a partir de données complémentaires indépendantes suivant le
méme schéma d’analyse. Ceci permet d’éviter tout biais d’échantillonnage, et de confirmer

les signaux d’association dans plusieurs jeux de données.

Apres la validation des résultats statistiques par réplication, la localisation du variant causal
pour la maladie reste a déterminer. L’annotation des signaux d’association a partir des bases
de données permet de s€lectionner les meilleures variations génétiques candidates pour
expliquer la maladie. Une premiére étape est de lister les SNP en LD avec les SNP
significatifs. En effet, comme il a été dit précédemment, les SNP génotypés peuvent étre
directement ou indirectement associés a la maladie par LD. Afin de faire le tri parmi la liste
de SNP en fort LD, une annotation est effectuée sur les conséquences fonctionnelles. Par
exemple, les variations génétiques non-synonymes, c’est-a-dire entrainant un changement de
la séquence protéique, sont les plus faciles a repérer pour expliquer la maladie. Cependant les
variations génétiques peuvent aussi €tre localisées dans des régions non codantes pour des

protéines.

Les analyses in silico peuvent aider a raffiner les régions génétiques d’intérét pour la maladie,
mais 1’étude des mécanismes biologiques impliqués reste nécessaire. C’est pourquoi des

¢tudes fonctionnelles in vitro ou in vivo sont menées en laboratoire, et sont importantes pour
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I’identification des variants causaux. La reproduction partielle du phénotype considéré en
laboratoire avec la variation considérée est la validation finale de son implication avec la
maladie. Avec une meilleure connaissance des voies biologiques impliquées, il est possible de

mieux comprendre la maladie et de rechercher de nouvelles pistes de traitement.
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III- DE L’ETUDE DES VARIANTS FREQUENTS A L’ETUDE DES VARIANTS GENETIQUES

RARES
III.1- LES LIMITES DES GWAS

La mise en place des études d’association génome-entier ont constitué une avancée majeure
dans la découverte de nouveaux variants génétiques a risque pour diverses pathologies. La
premiére GWAS, en 2005, a porté sur la dégénérescence maculaire liée a 1'age [12]. Dans
cette étude, 96 cas ont été comparés a 50 témoins pour 116 204 SNP répartis sur tout le
génome. Ceci a constitué une avancée majeure en termes d’analyse avec 1’identification d’un
locus génétique situé¢ sur le chromosome 1 (p-value de 4e-08). Depuis cette ¢tude, de
nombreuses GWAS ont ét¢ menées grace a une rapide évolution des techniques. La capacité
de détection des signaux d’association est meilleure grace a 1’augmentation des tailles
d’échantillon. Les puces de génotypages utilisées sont plus denses et comprennent entre 500
000 et 1 million de marqueurs. Afin d’illustrer cette évolution en termes de chiffres, la Figure
18 montre le nombre de publications depuis 2005 a fin 2016, et a été réalisée a partir des
données’ du catalogue en ligne des GWAS [70]. Durant cette période, 2467 études

d’association ont été publiées et répertoriées dans le catalogue GWAS®.

L’une des attentes des études d’association était de pouvoir expliquer toute I’héritabilité des
maladies et de pouvoir prédire les phénotypes étudiés. Elles ont permis en effet des milliers
d’associations SNP-phénotype (Figure 19). Cependant il a été constaté, dés 2008, que les
marqueurs génétiques identifiés avec les GWAS n’expliquent qu’une faible part de
I’héritabilité [18]. 1l a été pris pour exemple 1’étude de la taille d’un individu, qui est un
caractére avec une héritabilité trés élevée (environ 80%-90%). Trois études ont été menées
avec un grand nombre d’individus allant jusqu’a environ 30 000 personnes [71-73].
Néanmoins, il a été observé que les variants identifiés, n’expliquent qu’environ 5% de
I’héritabilité¢ de la taille d’un individu. Le terme « missing heritability » est souvent utilisé
dans la littérature pour désigner cette part d’héritabilité manquante que les scientifiques

cherchent a expliquer.

> Le fichier des données du catalogue GWAS est «gwas_catalog_v1.0-associations_e88 r2017-04-24.tsv » et a
été téléchargé en 05/2017 a ’'URL https://www.ebi.ac.uk/gwas/api/search/downloads/full .

6 11 est possible que certaines études parues en 2016 ne soient pas encore répertoriées dans le catalogue des
GWAS.
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Suite & cette constatation, plusieurs hypotheéses ont été émises pour expliquer 1’héritabilité

manquante[18,19,26,74] telles que :

- le manque de puissance statistique pour détecter des variants fréquents a faible risque
- d’autres types de variations génétiques ne sont pas ¢tudiés
- une surestimation de I’héritabilité pour certains traits phénotypiques

- le modele statistique pour expliquer la susceptibilité d une maladie est trop simple

Nombre de GWAS publiées de début 2005 a fin 2016

1500 2000 2500
| |

Nombre cumulatif de publications
1000

500

T T T T T T T T T T T T 1
2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Année

Figure 18. Evolution du nombre de GWAS publiées de début 2005 2 fin 2016.
Cette figure est basée sur 1945 GWAS publiées et répertoriées dans le catalogue GWAS entre début
2005 et fin 2014.

Il a été émis I’hypothése du modele dit infinitésimal [26], avec des centaines voire des
milliers de variations génétiques fréquentes expliquant les phénotypes. Ces SNP a faible
pénétrance seraient tres difficiles a détecter statistiquement a cause de la puissance limitée des
tests statistiques et requerraient des tailles d’échantillonnage dans les populations beaucoup
plus grandes. Cette hypothése est renforcée par une étude de Yang et al. (2010) montrant que
I’information génétique portée par un trés grand nombre de variants fréquents expliquerait
une grande partie de I’héritabilité de certains traits [75]. Actuellement, la plupart des variants
fréquents identifiés par les études d’association génome-entier présentent des Odd-Ratios

(OR) assez faibles. Les OR médians des signaux d’association pour des maladies trés étudiées
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sont indiqués dans le Tableau 1 d’apres les données récoltées dans le catalogue des GWAS

(25/06/2017).

Tableau 1. OR médian des signaux d’associations pour des maladies trés étudiées, reportées
dans le catalogue des GWAS (25/06/2017).

Maladie Nombre d’études Nombre OR médian >1
(reported traif) d’associations (nombre

d’associations avec

OR indiqué)
Type 2 diabetes 43 406 1.270

(385)
Schizophrenia 28 908 1.075

(888)
Alzheimer’s disease | 21 65 1,3333

(43)
Parkinson’s disease | 20 174 1.728

(165)
Bipolar disorder 19 169 1.19

(137)

Les études d’association génome-entier se sont focalisées jusqu’a présent sur les variants
fréquents. Une autre hypothese pour expliquer 1’héritabilité des maladies est I’implication de
variants rares a effet fort [21-27]. En effet une hypothese de la génétique des populations
est que le processus de sélection diminuerait la fréquence des variants a haut risque. On passe
alors d’une hypothése communément appelée « common disease-common variant » (CD-CV)
a une hypotheése dite « common disease-rare variant » (CD-RV). Avec 1’avancée des
connaissances, il est maintenant connu que les SNV rares contribuent ¢galement beaucoup au

développement de maladies.
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La Figure 20, tirée de la figure de McCarthy et al. (2008) [74] et reprise par Manolio et al.
(2009) [19] , permet d’expliquer le type d’étude menée pour identifier des variants génétiques
en fonction de leur fréquence et de leur taille d’effet. Les GWAS classiques sont menées afin
de détecter des variants fréquents avec des effets globalement faibles. Les variants rares et peu
fréquents, sont supposés avoir des effets plus forts, et sont étudiés grace au séquencage des
individus a I’échelle du génome, de I’exome ou de geénes candidats pour la pathologie. En
effet, le génotypage n’est pas adapté a I’identification de nouvelles mutations rares car
suppose la connaissance de la localisation des variations. Ces variants rares ou peu fréquents a
effet intermédiaire peuvent étre analysés par approche familiale ou cas-témoin. Les variants
trés rares, a l’origine de maladies dites mendéliennes (ou mono-géniques) rares sont
identifiables par des analyses de liaison réalisées sur des familles. Enfin les variants rares avec

des effets tres faibles sont tres difficiles voire impossible a identifier.

D’autres variations génétiques telles que les CNVs qui sont des variations structurales du
génome peuvent aussi expliquer la part non identifiée de 1’héritabilité [76]. Des hypothéses

ont aussi ¢té émises sur I’implication des variations épigénétiques [77].

OR
- b Analyse de
liaison familiale
Fort Variants rares G et
responsables de Séquengage s podreguen
3 maladies S
mendéliennes de génome ou
ogils d’exome
Intermédiaire
Variants peu
1,5 fréquents avec
. tdes g(fif‘ets GWAS
Modeste intermédiaires
Variants
Variants difficiles fréquents
1.1 a identifier impliqués dans
Faible des maladies
communes
) 0.001 0.01 ; 0.05 i g
Tres rare Rare Peufréquent Fréquent
MAF

Figure 20. Faisabilité d’identification des variants génétiques en fonction de leur MAF et de leur
taille d’effet.
Cette figure est basée de celle de la publication de McCarthy et al. (2008) [74]

40



Le modéle statistique, testant individuellement les variants génétiques, est certainement trop
simple pour représenter la réalité. Cependant, des analyses basées sur des modeles complexes
ne sont pas toujours réalisables. Par exemple, il n’est pas possible de construire un modele de
régression logistique avec tous les effets marginaux des variants génétiques car le nombre de
paramétres a estimer dans le modele serait trop élevé. Les études statistiques en génétique
doivent faire le compromis entre la faisabilité et la pertinence des hypotheses envisagées. Une
voie de recherche est 1’étude des phénoménes d’ « interaction » des variants génétiques,
appelés aussi « épistasie » [78,79]. Ces interactions s’expliquent par la présence de
nombreuses voies de signalisation métaboliques. La complexité de ces réseaux serait liée a
des processus d’évolution permettant une redondance de 1’information. Par exemple une
méme molécule peut étre produite via différentes voies. C’est I’altération de ces différentes
voies qui impacteraient fortement la susceptibilité¢ de développer une maladie. D’autres études
se concentrent sur les interactions gene-environnement et nécessitent la récupération de

données supplémentaires concernant 1I’environnement des personnes [80,81].

Parmi ces différents axes d’étude génétique des maladies, nous nous focalisons dans cette
theése sur I’identification de variants génétiques rares par I’approche des études d’association,

\

a I’échelle d’une population.

II1.2- L’ETUDE DE VARIANTS GENETIQUES RARES

Afin d’expliquer en partie I’héritabilité manquante des maladies, des études se concentrent sur
les variants génétiques rares. Ces études sont maintenant possibles grace a 1’amélioration des
techniques de séquences pour des temps et des colits diminués. En effet 1’identification de
nouvelles variations rares propres a la population étudiée n’est permise qu’avec un
séquencage des régions génétiques. Dans la littérature, les études de maladie pour des
variations rares se placent le plus souvent dans le contexte de séquencage d’exome ou le

séquengage de génes candidats.

Différentes approches peuvent étre menées pour identifier des mutations rares responsables de
maladie. Les approches familiales, supposent des mutations propres a la famille augmentant le

risque de maladie. Les mutations rares sont filtrées selon des critéres de comparaison entre les
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personnes atteintes et non atteintes. Les études d’association pour les variants génétiques rares
sont aussi menées afin de comparer a 1’échelle d’une population générale des cas et des

témoins non apparentés.

Comme nous avons pu le voir précédemment, de trés nombreuses ¢tudes GWAS ont été
menées pour tester I’association entre des SNP et une maladie d’intérét. Les procédures pour
mener a bien une telle étude sont bien rodées. Des outils comme PLINK [59] permettent
d’effectuer un grand nombre d’étapes d’analyses. Dans le cadre des études d’association pour
variants rares, des adaptations sont nécessaires. La Figure 22 permet de présenter les
principales étapes d’une étude d’association pour les variants fréquents et pour les variants

rares et permet de souligner les principales différences.

Le séquencage des échantillons d’ADN et prétraitement bioinformatique des
données

Les étapes de production et de prétraitement des données sont résumées dans la Figure 21.

Manipulation Prétraitement
biologique bioinformatique

Alignement

Préparation [ Identification Controle Annotation
R Séquencage des ; . -
des librairies . des variants qualité des variants
séquences
* Extraction * Productionde * Choix du * QOutils Samtools Individus * Outil VEP
* Purification fichiers génome de et GATK * Discordance * Annotations :
* Fragmentation FASTQ référence * Production de des sexes - Géne, transcrit
* Capture * Outil BWA- fichiers VCF * Identification - Scoresde
* Amplification MEM de proche fonctionnalité
* Production de apparentement
fichiers BAM * Mean coverage
depth
Variants
* Scorede
qualité
* Genotype read
depth

Figure 21. Etapes de production et de prétraitement des données pour ’analyse de variants

rares.
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* Discordance des sexes * Discordance des sexes
* Identification de proche * Identification de proche
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* Call rate * Mean coverage depth
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Analyse statistique
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Interprétation des résultats

\

Figure 22. Etapes conceptuelles d’une étude d’association pour les variants fréquents et pour les

variants rares.
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Avant le séquengage, la préparation de la librairie, i.e. la préparation d’ADN a séquencer, est
nécessaire. L’ADN du patient subit de nombreuses opérations, les étapes variant en fonction
de ’ADN voulu. Selon I’étude, le séquengage peut concerner le génome entier, I’exome ou
les régions codantes de genes candidats. Pour résumer les nombreuses opérations, I’ADN est
fragmenté en de nombreux morceaux, qui sont ensuite amplifiés. Dans le cadre de séquencage
d’une partie spécifique du génome, une étape de capture des fragments voulus se déroule
avant 1’étape d’amplification. Les nombreux fragments d’ADN obtenus, appelés reads
constituent la librairie et sont ensuite séquencés avec les nouvelles technologies de

séquencage haut débit (Next-Generation Sequencing, NGS).

Du séquenceur sont récupérés des fichiers FASTQ ‘.fq’ (un par échantillon), lesquels
contiennent les séquences « raw » et les qualités par base de tous les reads séquencés. Ces
fichiers sont trés volumineux dans le cadre des séquencages de génome entier. Les
nombreuses courtes séquences d’ADN sont ensuite alignées sur un génome de référence (e.g.
GRCh38/hg38 ou GRCh37/hgl9) grace a un outil bio-informatique répandu BWA-MEM
[82]. L’alignement consiste a faire correspondre les courtes séquences a des séquences du
génome, et donc de pouvoir les localiser. Les différentes séquences alignées sont stockées
dans des fichiers SAM ‘.sam’ (Sequence Alignment Map). Ces fichiers étant trés volumineux,
car contenant de nombreuses informations comme I’identifiant, la séquence, la qualité
d’alignement, les positions, etc, ils sont compressé€s dans des fichiers binaires appelés BAM

“bam’ (Binary Alignment Map).

L’identification des variants génétiques ou étape de « calling » est communément réalisée
avec les outils SAMtools [83] et GATK [84]. Un fichier VCF ‘.vcf” est généré par patient, et

recensant tous les variants génétiques qu’ils présentent par rapport au génome de référence.

Le controle qualité est trés important dans le cadre des variants génétiques rares. En effet il est
important de pouvoir distinguer une mutation rare d’une erreur technique. Il est encore
difficile a présent de détecter ces erreurs techniques dont la répartition est trés hétérogene, i.e.

certaines régions génétiques sont plus souvent sujettes aux erreurs que d’autres.

Dans le contexte des études d’association pour les variants génétiques rares, les variants sont
annotés avant I’analyse pour connaitre leur fréquence dans la ou les populations étudiées.
Ceci permet aussi de savoir si ces variants sont présents dans les bases de données externes

telles qu’ExAC qui regroupent des milliers d’exome. Si les fréquences différent beaucoup des
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bases de données, ces variants sont susceptibles d’étre liés a des erreurs techniques. De plus,
les variants rares sont testés par groupe (ce sera discuté plus loin, dans la partie sur les choix
des tests statistiques). Ces groupes sont définis a partir des annotations sur I’appartenance a un
géne ou un transcrit. Enfin, afin d’optimiser la composition des groupes, les variants rares
peuvent étre filtrés sur un ou plusieurs scores de fonctionnalité ou annotations. En effet, un
filtre peut étre mis en place pour ne garder que les variants les plus susceptibles d’avoir un
effet sur la maladie. L’équipe de bioinformatique de I’institut du thorax utilise par exemple
I’outil VEP (Variant Effect Predictor) [85] disponible sur le site d’Ensembl. Cet outil utilise
par exemple les sequence ontology terms [86] décrivant les conséquences des mutations. Des
scores de fonctionnalit¢ comme SIFT [87] ou PolyPhen [88] sont aussi tres utilisés pour filtrer
les variants. Il existe bien d’autres scores de fonctionnalité pour prédire la fonctionnalité d’un
variant [89,90]. Ionita-Laza et al. (2016) [91] ont développé un score combinant différents
scores de fonctionnalités. Il est difficile de savoir quel filtre appliquer, car étant tout a fait
arbitraire, c’est pourquoi lors des études, différents filtres sont employés pour essayer

d’identifier des geénes significativement associés.

Choix de tests statistiques adaptés

Les tests simple-marqueur, utilisés couramment lors des GWAS sur les variants fréquents ne
sont pas adaptés pour les variants rares. En effet la puissance de ces tests est limitée par le
faible effectif de personnes porteuses d’'une mutation rare a un locus donné. La stratégie est de
cumuler I’information pour un groupe de variants génétiques rares, de fagon a augmenter les
effectifs. Ces groupes correspondent trés souvent aux parties codantes des génes. Il est en
effet beaucoup plus facile de comprendre I’impact direct du changement de la séquence
nucléotidique sur la séquence protéique. Beaucoup de méthodes statistiques ont été
développées pour les variants rares. Une liste des publications de méthodes d’association pour
variants rares est présentée dans le Tableau 2. Cette liste se veut exhaustive, mais il est
possible que des méthodes aient pu étre oubliées. Bien plus d’une cinquantaine de tests
d’association pour variants rares ont été publiés, montrant la complexité de tester un groupe

de variants. Les principaux points de difficulté sont les suivants :

e le groupe peut mélanger des variants causaux et des variants non causaux ;
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e les variants causaux peuvent &tre soit a risque (augmentant la probabilité d’étre
malade), soit protecteurs (diminuant la probabilité) ;
e larépartition des variants causaux sur le géne peut étre homogene ou localisée ;

e les effets des variants peuvent ne pas étre additifs.

Différents cas de figure énoncés sont schématisés dans la Figure 23.
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Figure 23. Différents scénarios génétiques pour la susceptibilité d’une maladie.

Les barres rouges et grises correspondent respectivement aux séquences d’ADN chez les cas et les
témoins. Les points sont les variants rares et sont de couleur différente selon le type d’effet sur la
susceptibilité de la maladie ; les points rouges, orange et verts sont respectivement les variants a

risque, neutres et protecteurs.

Différentes stratégies sont utilisées pour tester un ensemble de variants génétiques rares [30].

On retrouve comme principales stratégies :

- burden tests : compare les proportions d’alleles rares pour I’ensemble de la région
testée entre les cas et les témoins.

- variance-component tests : consideérent la présence de variants rares avec des effets
tres différents au sein du géne (a risque, neutres, protecteurs) et testent la variance des

effets génétiques.
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- p-value combination tests : combinent les p-values des tests simple-marqueurs.

- combined tests : combinent différentes stratégies.

11 existe bien slir de nombreuses méthodes statistiques avec des stratégies autres que celles qui
sont énoncées. Ces stratégies sont plus détaillées dans la partiec Principales catégories de

test.

En pratique, les tests les plus couramment sont les tests CMC [92] (617 citations) (peut tre
aussi appelé CAST [93] (203), ou encore le test de Morris and Zeggini 2010 [94] (239)),
wSum, SKAT [95] (603) et SKAT-O [96] (173) (méthodes expliquées dans la partie
Présentation générale des tests étudiés). Le wordcloud de la Figure 24 montre les tests les

plus cités dans la littérature.

o )
i arar3610 Navon et ai 2013
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Morris and Zeggini 2010

Figure 24. Wordcloud des publications de méthodes pour les variants rares.
La taille des mots est en relation avec le nombre de citations obtenues pour le 07/07/2017. Pour
chaque méthode, les auteurs ainsi que 1’année de publication est précisée. Les tests étudiés par la suite

dans cette thése sont écrit sous forme d’abbréviation.

Chaque test statistique repose sur des hypothéses biologiques différentes, et sont susceptibles
de fournir des résultats différents. C’est pourquoi il est souvent recommandé de ne pas se
limiter a un seul test, mais d’en utiliser plusieurs pour détecter le plus de signaux

d’association.
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Tableau 2. Liste des publications de méthodes adaptées ou développées pour les études

d’association de variants génétiques rares avec des maladies complexes

Auteurs Année Auteurs Année
Morgenthaler and 2007 (93] Chen et al. 2012 [97]
Thilly
Li and Leal 2008 [92] Chen et al. 2013 [37]
M;r‘:ﬁ:i:gd 2009 (98] Wang et al. 2013 [99]
Morris and Zeggini 2010 [94] Sun et al. 2013 [100]
Li et al. 2010 [101] Navon et al. 2013 [102]
Han and Pan 2010 [103] Tyrer et al. 2013 [104]
Price et al. 2010 [105] Fang et al. 2013 [106]
Bhatia et al. 2010 [107] Ayers and Cordell 2013 [108]
Liu and Leal 2010 [109] Schaid et al. 2013 [38]
Li et al. 2010 [110] Liang and Xiong 2013 [111]
Zawistowski et al. 2010 [112] Clarke et al. 2013 [113]
Hoffmann et al. 2010 [114] Cheng et al. 2014 [115]
King et al. 2010 [116] Larson and Schaid 2014 [117]
Zhang et al. 2010 [118] Won et al. 2014 [119]
Yi and zhi 2011 [120] Kuk et al. 2014 [121]
lonita-Laza et al. 2011 [122] Lin et al. 2014 [123]
Sul et al. 2011 [124] Logsdon et al. 2014 [125]
Neale et al. 2011 [126] Lin et al. 2014 [39]
Pan and Shen 2011 [127] Sun and Wang 2014 [128]
Gordon et al. 2011 [129] Sha and Zhang 2014 [130]
Wu et al. 2011 [95] He et al. 2015 [131]
Zhang et al. 2011 [132] Chen et al. 2014 [133]
Lin and Tang 2011 [134] Turkmen et al. 2015 [135]
Quintana et al. 2011 [136] Fouladi et al. 2015 [137]
Dai et al. 2012 [138] Wu et al. 2015 [139]
Yuan et al. 2012 [140] Austin et al. 2015 [141]
Liu et al. 2012 [142] Lee et al. 2015 [143]
Asimit et al. 2012 [144] Zhou and Wang 2015 [145]
Wang et al. 2012 [146] Greco et al. 2016 [147]
lonita-Laza et al. 2012 [35] Urrutia et al. 2015 [148]
Sha et al. 2012 [149] Hu et al. 2016 [150]
Wang and Fingert 2012 [151] Fang et al. 2016 [152]
Sha et al. 2013 [153] Sun et al. 2016 [154]
Lee et al. 2012 [96] Li and Chen 2016 [155]
Cheung et al. 2012 [156] Hasegawa et al. 2016 [157]
Xu et al. 2012 [158] Lietal. 2017 [159]
Zhan and Xu 2012 [160] Sofer 2017 [161]
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PARTIE I : LES TESTS D’ASSOCIATION POUR LES

VARIANTS GENETIQUES RARES

I- PRESENTATION GENERALE DES TESTS ETUDIES

Les tests d’association pour variants rares étudient 1’association entre des groupes de variants
rares et une maladie complexe. Ces groupes sont souvent définis a partir de [’unité biologique
qu’est le géne. Nous utiliserons souvent par la suite le terme géne pour évoquer la région
génétique d’intérét. Les variants qui composent ces groupes sont hétérogenes : (1) par leur
fréquence allélique, certains variants sont plus rares que d’autres ; (2) par leur taille d’effet,
certains variants ont des conséquences plus importantes ; (3) par ['orientation de 1’effet,
certains alleles rares augmentent le risque de développer la maladie et d’autres le diminuent. Il
est difficile de traduire statistiquement les hypothéses biologiques sous-jacentes en lien avec
la maladie. C’est pourquoi de nombreuses méthodes existent, reposant sur des hypothéses
nulles différentes. Les principales stratégies pour les tests d’association sont présentées dans
le Tableau 3, la classification étant inspirée de celle de la revue de Lee et al. (2014) [30].
Nous expliquons plus en détails les différentes catégories de tests par la suite avec la

description des tests étudiés.

Nous nous intéressons de plus a des tests incorporant les positions des variants dans 1’analyse,
car il a déja été¢ montré que des variants impliqués dans une maladie pouvaient étre concentrés
dans certaines parties spécifiques des geénes. L’équipe de génétique de I’institut du thorax a
mis en évidence I'implication de mutations sur le géne FLNA dans le développement du
prolapsus valvulaire mitral [33]. Ce géne est aussi impliqué dans de nombreuses autres
pathologies variées. Les mutations a risque ne sont pas réparties de la méme fagon sur le géne
selon la maladie [34]. Peu de tests prennent en compte les positions dans le calcul de la
statistique de test [35-40]. C’est pourquoi nous avons développé un test, appelé DoEstRare
pour « Density-oriented Estimation for Rare variant positions » [41], qui a pour but

d’identifier des regroupements de variants rares a risque chez les cas.
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Tableau 3. Tests d'association pour variants rares
Positions Catégorie Description de la stratégie Méthodes
Calcul d’un score génétique par individu
) o CAST[93]
correspondant a une variable binaire

Burden tests Calcul d’un score génétique par individu
wSum[98], VT[105],

correspondant a une somme pondérée des
aSum[103]

nombres d’alléles mineurs

C-alpha[126],

Variance- )
Non Teste une composante de la variance des SKATI[95],
component ]
effets génétiques SKAT-0[96]
tests '
MiST [100]
P-value

Combinaison des p-values issues de tests

combination _ ADA[123]
simple-marqueur

tests

KBAC fest Analyse de génotypes multi-loci KBAC[109]

Une statistique est calculée par région
Sliding-window

génétique par le systéme de fenétres BOMP[37]
tests
glissantes.
_ N ) CLUSTER[39],
Kernel matrix Une matrice noyau est utilisée pour incorporer
. . o KERNEL[38],
tests les distances entre variants dans la statistique
PODKATI[40]
Oui Les distances physiques entre les variants

rares sont calculées. La distribution des
DBM fest _ DBM]36]
distances pondérées est comparée entre les cas

et les témoins.

Comparaison des densités de positions des
DoEstRare variants et de leur fréquence moyenne chez les  DoEstRare [41]

cas et les témoins.

Abréviations: ADA, adaptive combination of P-values for rare variant association testing; aSum,
data-adaptive sum test, BOMP, burden or mutation position, CAST, cohort allelic sum test;
CLUSTER, test de Lin (2014); DBM, distance-based measure; KBAC, kernel-based adaptive cluster,
KERNEL, test de Schaid et al. (2013), PODKAT, position-dependent kernel association test; SKAT,

sequence kernel association test; VT, variable threshold; wSum, weighted sum test
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I.1- NOTATIONS

La structure des données analysées est présentée dans la Figure 25.

Soit X, la matrice des génotypes avec X;; le génotype de I'individu i € {1, ..., N} pour le
variant j € {1, ..., P}. Les génotypes sont codés selon le modéle additif, i.e. le génotype
correspond au nombre d’alléles mineurs et X;; € {0,1,2}. Dans le contexte de variants rares, le

génotype homozygote pour 1’allele rare n’est quasiment jamais observé, et la matrice est

principalement composée de 0 et rarement de 1.

Soit ¥, le vecteur des phénotypes avec ¥; = 1 si I’individu est atteint de la maladie et ¥; = 0 si

I’individu est sain.

Soit Z, la matrice des covariables avec Z;,, la valeur de la covariable m € {1, ..., M} pour

I’individu i.

Soit 1, le vecteur des positions des variants, avec [; la position du variant j.

Y Z, ... Zy X4 o Xj .. Xp
1
... |phénotype | | covariables génotypes
individus 1 Y; Zim Xij
N
positions  I;

Figure 25. Structure des données et notations

Par la suite nous utiliserons A (« Affected ») pour désigner les cas et U (« Unaffected ») les
témoins. Les effectifs des populations A et U sont alors respectivement N4 = card(A) et
NY =card(U). N = N4+ NY correspond au nombre d’individus dans la population

d’étude totale.

Par la suite :

-

" est le nombre de mutations rares pour le variant j chez les cas : mi =Y, X; j

]

- mf’ est le nombre de mutations rares pour le variant j chez les témoins : m]V = YievXij

51



PARTIE I : LES TESTS D’ASSOCIATION POUR LES VARIANTS GENETIQUES RARES
PRESENTATION GENERALE DES TESTS ETUDIES

1.2- PRINCIPALES CATEGORIES DE TEST

Tests « burden »

Parmi les méthodes statistiques, une catégorie de tests est trés citée, les « burden tests », aussi
appelés « pooled tests ». Le terme « burden » peut se traduire par fardeau génétique. La
stratégie générale de ces tests est d’agréger les nombres d’alleles rares afin d’obtenir des

effectifs plus importants.

Sum test

Une fagon d’agréger les mutations est de résumer 1’information génétique d’un individu par
un score génétique. Dans le cadre du « Sum test », ou parfois appelé « burden test » dans
certaines publications, le score d’un individu est le nombre d’alléles rares présents dans le

gene. Un exemple est schématisé dans la Figure 26.

Score
Y 1
[} [ ) 2
Cas L 1
() 1
) 1
0
® 1
. 0
T
émoins 0
0

Figure 26. Score par individu dans le cadre du Sum test

En reprenant les notations, le score génétique S; de I'individu i s’écrit alors de la fagon

suivante :

S = z Xy 1.2.1)

j=1
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L’association entre ce score génétique et la maladie étudiée peut étre testée en se basant sur le

mod¢le de régression logistique suivant :

p
logit(P(Y; = 11Xy, Z)) = ag + Zja + f3 Z Xij (1.2.2)
j=1
avec ag le risque de base, § le coefficient de régression pour I’effet du score et a =
(aq, ..., ay) le vecteur des coefficients de régression pour les covariables. La composante
génétique testée dans le modele est signalée en rouge. Nous avons indiqué les covariables
dans le modele, mais les analyses effectuées dans cette Partie I n’incorporent pas

d’information extérieure.

Dans le cadre d’un modele de régression logistique, I’hypothése nulle est Hy : f = 0. La
statistique du test de score peut étre par exemple employée (voir la partie Récapitulatif des

burden tests et test du score p57).

Pour ce test parfois appelé « sum test » ou RVTI1 par Morris et Zeggini (2010) [94], il est
supposé¢ que les effets sont les mémes pour tous les variants rares présents dans le géne et sont

additifs. Cependant il est trés improbable que tous les variants aient la méme conséquence.

wSum

La méthode « weighted sum» (wSum) de Madsen et Browning (2009) [98], est similaire au
test Sum (p52) avec un systéme de pondération des variants génétiques pour moduler les
effets des variants selon leur degré de susceptibilité d’étre li¢ a la maladie. Le score calculé

pour I’individu i est alors

P
S = Z WX, (1.2.3)
j=1

avec w; le poids accordé au variant j. Le poids décrit par Madsen et Browning est une

1

fonction de la fréquence all€lique. II s’€crit w; = avec MAFY, 1la MAF du

U U
\/N.MAFI (1-marP)
variant j estimée a partir des témoins. Ce poids permet d’accorder plus de poids aux variants

rares de fagon a ce que le test ne soit pas totalement influencé par les variants fréquents.
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Madsen et Browning (2009), utilise un test des rangs de Wilcoxon pour comparer les scores
entre les cas et les témoins. La significativité de ce test peut étre calculée au moyen d’une
procédure de permutations des phénotypes. La statistique de test est supposée suivre
approximativement une loi normale de moyenne u et écart-type o (estimés au préalable a
I’aide de permutations). En se basant sur une loi approchée sous H,, beaucoup moins de
permutations sont nécessaires pour atteindre des p-values faibles, en comparaison avec la

procédure classique de permutations.

En intégrant ce score dans un mod¢le de régression logistique, on obtient:

P
logit(P(Y; = 11X, Z;)) = ag + Zja + f Z wiX;; (1.2.4)
j=1

L’association entre le score génétique est la maladie peut étre aussi testée, en considérant le

modele de régression logistique avec pour hypothése nulle Hy : § = 0.

aSum

La méthode « data-adaptive sum test » (aSum) [103] propos¢ par Han et Pan en 2010,
compare aussi des scores génétiques entre cas et témoins avec la prise en compte de variants
protecteurs dans le systéme de pondération. En reprenant le score (1.2.4) présenté pour le test

wSum (p53), les poids w; sont €gaux a 1 ou -1 selon si le variant est considéré comme a

risque ou protecteur.

Afin de savoir si un variant est protecteur ou non, un test simple marqueur (test du score) est

réalisé selon un modele de régression logistique univarié suivant :

” logit(P(Y; = 11X, Z;)) = ao + Zia + B, X, (1.2.5)
Si le coefficient de corrélation B; < 0 et la p-value est inférieure au seuil a alors le variant est
considéré comme protecteur (w; = —1) sinon il est considéré comme a risque (w; = 1). Le

seuil choisi est @ = 0.10 selon les recommandations énoncées par Basu et Pan (2011) [164].

Un test de score est ensuite appliqué pour évaluer 1’association entre le score génétique S et le
phénotype Y (voir Analyse d’association, p27). La significativité est évaluée par méthode de

permutations des phénotypes.
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VT

Le test “variable threshold” (VT), développé par Price et al. (2008), permet de faire une
sélection adaptative des variants rares pris dans 1’analyse. Au lieu de filtrer les variants rares
sur un seuil de MAF fixe qui est arbitraire, plusieurs seuils de MAF sont considérés, d’ou le
terme d’approche avec un seuil variable. Les poids sont égaux a 0 ou 1 selon la MAF du

variant rare. Le score génétique peut s’écrire de la fagon suivante :

P
Sei = z w; (t)Xij (1.2.6)
=1

avec w;(t) =1 (MAFj < t), t étant le seuil de MAF variable.

Price et al. (2008) calcule une statistique de test pour le seuil ¢, qui ressemble beaucoup a la

statistique du test du score :

o = 28 1.2.7)

V*(t)2
avec U(t) =S,(Y =Y) et V*(t) = (5, — S,)'(S; — S;) avec S; le vecteur des scores pour le

seuil ¢ pour ’ensemble des individus et S, la moyenne de ce score. La statistique finale du test

VT est Qqr = max; Q(t).

CAST

La test « cohort allelic sum test » (CAST) [93], développé par Morgenthaler et Thilly (2007),
est dit « collapsing » car le score génétique est transformé en variable binaire. Ce test permet
de comparer la proportion de personnes porteuses d’au moins une mutation rare pour le gene
chez les cas et les témoins. Le score génétique est alors binaire, il est égal a 1 si la personne

est porteuse d’au moins une mutation rare dans le gene (Figure 27).

Le score génétique C s’écrit alors de la maniére suivante :

P
C =1 ZXU >0 | =1(5>0) (1.2.8)
=1
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Score
L) 1
) L) 1
Cas L] 1
[ ] 1
o 1
0
® 1
P 0
T
émoins 0
0

Figure 27. Score « burden » pour le test CAST

L’association peut étre testée de différentes facons. Elle peut étre testée au moyen d’un
modele de régression logistique (test du score ou test du rapport de vraisemblance). Le

modele s’écrit alors :

P
logit(P(Y; = 11X, Z;)) = ag + Zja + ff + zxij >0 (1.2.9)

j=1

Mais le test le plus couramment utilisé, car adapté aux petits effectifs, est le test exact de

Fisher. Ce test s’effectue sur la table de contingence 2x2 suivante :

Tableau 4. Table de contingence 2 x 2 pour le test exact de Fisher dans le cadre du test CAST

Cas Témoin
NA NU
Porteur d’un
variant rare ( -
i=1 =1

A U
Non porteur d’un N N
variant rare : ;
=1 =1

Le test « Combined Multivariate and Collapsing » (CMC), développé par Li et Leal (2008)
reprend le concept de « collapsing » du test CAST [92]. Dans ce test, les variants fréquents et
les variants rares du géne sont pris en compte. L’étape de « collapsing » est réalisée sur les

variants rares avec la création d’une nouvelle variable C;,i € {1, ..., N} identique a celle de

56



CAST. Cette variable C et les variables correspondant aux génotypes pour les variants

fréquents sont testées par une approche multivariée. Le test décrit est le test de Hotelling.

Dans la littérature, il est tres fréquent que le test CMC s’effectue uniquement sur les variants
rares. Il est alors identique au test CAST. Le test RVT2 développé par Morris et Zeggini
(2010) [94] consiste en un test du rapport de la vraisemblance pour le modele présenté dans
I’équation (1.2.9). Par la suite nous nous référons au test CAST lors de ce type d’hypothese

nulle.

Récapitulatif des burden tests et test du score
Les différents tests présentés précédemment calculent tous un score génétique S; par individu

i (voir

Tableau 5). Afin de tester I’association entre ce score génétique et la maladie, nous pouvons

considérer le modele de régression logistique suivant :

H logit(P(Y; = 1|5, Z))) = @ + Zja + S, (12.10)

Tableau 5. Récapitulatif du score génétique utilisé pour chaque « burden test »

Test Score génétique Détail
Sum wj =1
1
wSum P Wi = J— _
Si = z w;Xij JN. MAEY (1 — MAEV)
j=1
S _ {—1 si variant protecteur
asum WiT11 si variantarisque
P
j=1

CAST SCASTl‘ == I Xl] > O

j=1
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L’hypothese nulle pour tester 1’effet de ce score génétique sur la probabilité d’étre atteint est
Hy: f = 0. Cette hypothese nulle peut étre testée avec le test du score [165,166]. La

statistique de score U et sa variance V sont :
U=S(Y- py)

1 - —
V=g VB —y) = (S - S)(S—S)

" 1 e ~ < Si - 2
avec [l = logit™'(ay + Z;@&) etand S = (Z’Llﬁ‘) . La statistique de test vaut alors Q = U7
N

Dans le cas ou il n’y a pas de covariable Z, fiy = (

Y; . .
f’zlﬁ) correspond a la proportion de
N

cas dans les données, ou encore a la moyenne de la variable Y.

Variance-component tests

Des tests appelés « variance component tests » permettent de considérer des situations ou les
variants rares ont des effets trés hétérogénes. En effet beaucoup de tests « burden » ne sont
pas adaptés a la présence de variants avec des effets opposés. Les variants dits protecteurs
diminuent le risque d’étre atteint de la maladie, tandis que les variants a risque augment ce

risque.

C-alpha
Le test C-alpha [126], proposé par Neale et al. en 2011, est une approche permettant de
détecter des mélanges d’effets (neutre, protecteur et a risque) pour un groupe de variants

rarcs.

Pour un variant rare j observé m; fois, on suppose que, m#, le nombre de mutations rares
chez les cas pour un variant j donné, suit une loi binomiale de paramétres m;, p;. Sous Hy,
pj=poVj €{1,..,P}, po étant la probabilit¢ qu’une mutation rare soit présente
aléatoirement chez les cas ou chez les témoins (= 0.5 lors d’un nombre équilibré de cas et de
témoins). L hypothese alternative est qu’il existe un mélange de distributions au sein du

groupe de variants rares, certains sont neutres (p; = py), certains a risque (p; > po) et certains

protecteurs (p; < po).
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Le test C-alpha repose sur le principe qu’un mélange de distributions au sein du groupe
conduit a une augmentation de la variance. La statistique de test T compare ainsi les variances

observées et attendues pour chaque variant j sous H,.

P
CALPHA = Z [(m;“ — m]-po)2 —m;po(1 — po)]
j=1

La distribution de la statistique de test sous Hpest déterminée par méthode de permutations

des phénotypes, permettant de calculer la probabilité critique.

SKAT
Le test « sequence kernel association test » (SKAT) [95], proposé par Wu et al. en 2011, est
une généralisation du test C-alpha. 11 a été¢ développé par Wu et al. (2011) pour tester I’effet

joint de multiples variants rares et fréquents présents au sein d’une région sur un phénotype.

Modeéle linéaire
Avant de considérer le modele général proposé par la méthode SKAT, il est plus simple

d’introduire mode¢le linéaire. Soit le modele de régression logistique suivant :
logit(P(Y; = 1|X,Z)) = ag + Zia + X8 (1.2.11)
qui peut aussi s’écrire de cette fagon
p
logit(P(Y, = 11Xy Z) ) = o + Zia + Z Biw;Xy; 1.2.12)
j=1

avec ag, ’'intercepte ; a = (a4, ..., ay) le vecteur des coefficients de régression pour les

covariables Z,,,m € {1,...,M}; B = (B4, ...,Bp) le vecteur des coefficients de régression

pour les effets génétiques des P variants ; et w;,j € {1, ..., P} les poids des variants.

Dans ce mode¢le, pour augmenter la puissance du test, Wu et al. (2011) supposent que les

effets génétiques sont aléatoires. Les coefficients f; suivent une distribution arbitraire de
moyenne E (Bj) =0 et de variance V(Bj) = w;7. De plus les effets génétiques sont

considérés non-corrélés deux a deux avec V j # j' corr(ﬂj, ﬂj:) = 0.

59



PARTIE I : LES TESTS D’ASSOCIATION POUR LES VARIANTS GENETIQUES RARES
PRESENTATION GENERALE DES TESTS ETUDIES

L’hypotheése nulle pour le test SKAT est Hy: # = 0, i.e. il n’y aucun effet génétique quel que
soit le variant. Car les effets génétiques sont supposés aléatoires et de moyenne nulle,
I’hypothese nulle est alors équivalente a Hy : 7 = 0. SKAT permet alors de tester la variance

des effets génétiques.

La statistique de test est :

Q= (Y —py)'K(Y —fiy) (1.2.13)

ou K =XWWX’' est une matrice de dimension N X N avec W = diag(wy, ...,wp). La
matrice diagonale W permet de pondérer les variants. La prise en compte des covariables est

permise grace a i = logit™ (a, + Z;a).

La pondération est une fonction de la MAF et permet d’accorder plus de poids aux variants
rares dans 1’analyse, comme pour la pondération de Madsen et Browning (2009) [98] dans le
cadre du test wSum. Le poids pour le variant j est w; = Beta(ﬂm; 1,25) avec IW\I*;, la
MAF du variant j estimée a partir de I’ensemble des individus. Les parametres de la loi sont
choisis par Wu et al. (2011) afin d’augmenter le poids des variants rares tout en gardant des

coefficients raisonnables pour des variants avec une MAF comprise entre 1% et 5%.

Sous Hy, Q suit un mélange de distributions du chi-deux, qui peut €tre approché par la

méthode Davies [167].

On peut aussi noter que le modele de régression linéaire généralisé sans systeme de
pondération s’apparente au test envisagé plus tot par Pan (2009)[168], et s’appelant SSU (sum
of squared scores). Ce test a été développé pour prendre en compte des variants avec des
effets différents, ce qui n’est pas le cas avec le test Sum. La statistique de test s’écrit dans le

cadre du SSU

SSU = (¥ —ay)'XX'(Y — fiy)
= uu’

avec U= (Y —iy)'X = (Ul, e Uy ...,UP)’, le vecteur des statistiques du score pour le test

simple marqueur de chaque variant j € {1, ..., P}.
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Modeéle général
Le modele présenté précédemment est un modele linéaire. Le test SKAT permet de considérer

des modeles plus généraux de la forme :

logit(P(Y; = 11X, Z) ) = ap + Zia + [ (X)) (1.2.14)

avec f(X;) une fonction des génotypes de I’individu i. Ce modéle permettant d’expliquer la
probabilité d’étre atteint en fonction des génotypes est flexible et est déterminé par le choix de

la matrice noyau K (kernel).

K est le noyau qui détermine la forme du mod¢le général. Cette matrice noyau de dimension
N X N peut étre considérée comme une matrice de similarité génétique entre individus. Les
auteurs proposent par exemple la matrice de similarité¢ génétiques IBS, avec chaque ¢lément

de la matrice correspondant au nombre d’alléles rares partagés entre les individus.

Nous avons choisi d’étudier le test SKAT pour le modele linéaire, étant le plus utilisé (en

pratique il semble étre exclusivement utilis¢) et le plus facile a comprendre.

Combinaison de stratégies

SKAT-0

11 a été montré que dans le cas ou la majorité des mutations au sein d’un gene étaient a risque,
SKAT pouvait se révéler moins puissant que les tests burden [164]. C’est pourquoi Lee et al.,
en 2012, ont proposé¢ une amélioration de SKAT, SKAT-O [169] (O: optimal), afin
d’augmenter la puissance de détecter une association a I’aide d’une combinaison d’un burden

test et d’un variance component test.

SKAT-O est basé sur le modele de régression logistique que SKAT. Il fait intervenir un

parametre supplémentaire p, qui détermine la structure de corrélation entre les effets
génétiques :  Vj corr(Bj,Bjr) = p. Plusieurs valeurs de ce parameétre sont testées afin de

maximiser la puissance.

La statistique de test devient :

Qp =¥ =)' Ky (Y — fiy) (1.2.15)
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avec K, = XWR,WX' pour le modéle de régression linéaire ou R, = (1 — p)Ip + plplp’
et W = diag(wy, ..., wp) et i = logit (ay + Z;a).

Plus simplement, R, est une matrice dont les valeurs sur la diagonale sont ¢gales a 1 et en

dehors de la diagonale sont égales a p.
Voici dans le tableau ci-dessous deux cas particuliers de la statistique de test (1.2.15) :

Tableau 6. Cas particuliers de la statistique de test de SKAT-O.

Condition Statistique Test
P N 12
p=0 Q= Z w} [Z(Yi —-Y)X;;|  linear SKAT
j=1 i=1 i
N 12
p=1 Q= sz Y; = V)X, burden test
j=1  i=1

SKAT-O est bien une combinaison entre SKAT et un test burden. En application p est
déterminé parmi la série de valeurs allant de 0 & 1 avec un pas de 0.1 telle que la probabilité
critique soit la plus faible. La statistique finale est, en effet, le minimum des p-values
obtenues pour chaque valeur de p. La distribution sous H de la statistique est approchée par

la méthode décrite par Lee et al. (2012).

MiST

Le test « mixed effects test » (MiST)[100], développé par Sun et al. (2013), a pour objectif de
fournir un modele général pour tester I’association entre des variants rares et un phénotype.
Dans le cadre d’un modele de régression logistique, ce test repose, comme pour le test SKAT,

sur le modele général suivant :

P

J=1
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avec ag, l’intercept, @ = (a4, ..., ay) le vecteur des coefficients de régression pour les
covariables Z,,,m € {1,...,M} et B = (B4, ..., Bp) le vecteur des coefficients de régression

pour les P variants présents au sein du gene.

Avec la méthode MiST, les effets génétiques sont décomposés en une composante fixe et une
composante aléatoire. On considére pour la composante fixe que les variants partageant les

mémes caractéristiques ont le méme effet. Soit B la matrice de dimension P X K, avec Bj la

caractéristique k du variant j. Les effets génétiques peuvent étre écrits de cette fagon :
B; = Bim + §; (1.2.17)

avec T = (14, ..., g ) le vecteur des coefficients de régression pour les effets génétiques fixes

et §; la composante geénétique aléatoire qui suit une distribution de moyenne 0 et de variance

7°. En comparaison avec le test SKAT, la matrice de caractéristiques B peut par exemple

correspondre au vecteur des poids de SKAT dépendant de MAF.

Le modele de régression logistique (1.2.16) peut se réécrire en incorporant (1.2.17) :

H logit(P(Y; = 1|X,, Z) ) = ap + Zia + (X;B)m + X8 (1.2.18)

Voici deux cas particuliers du modele (1.2.18) :

Condition Modéle Test
5=0 , -
, logit(P(Y;=1))=ay+Z;a + T[Z w;X;;  burden test (WSum)
B = (wy,...,wp) =
Tt=0 logit(P(Y;=1)) =ay+ Z;a + X;6 linear SKAT

L’hypothese nulle correspond a I’absence d’association entre le phénotype et les variants
génétiques. Elle s’écrit Hy:mr = 0 et 7> = 0. Les statistiques de test pour chacune des
composantes génétiques, fixe et aléatoire, sont calculées indépendamment et ensuite

combinées.

Pour la composante fixe, la statistique du score est calculée, préférée au rapport de

vraisemblance. La statistique pour I’hypothése nulle Hy: T = 0, en supposant que & = 0 est :
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U, = (XB)' (Y — i) (1.2.19)
avec [, = logit™(a, + Z;a).

Pour la composante aléatoire des effets génétiques, une statistique du score quadratique,
similaire & SKAT, est calculée pour tester la composante de la variance 72 des effets

génétiques. La statistique correspondant a I’hypothése nulle Hy: 72 = 0 est :
Qe = —-A)'XX'(Y - ) (1.2.20)
avec fl; = logit Y (ag + Z;a + (X{B)m).

Les statistiques de test U, et Q.2 sont indépendantes et donc peuvent étre combinées. La p-
value de chacune des deux statistiques est calculée grace a une approximation de la
distribution de la statistique sous I’hypothéese nulle avec la méthode de Liu et al. (2009) [170].
Les p-values sont ensuite combinées par la méthode de Fisher (p64) pour obtenir la

significativité du test général.

Tests de combinaison des p-values

Certains tests ont pour stratégie de tester les p-values des tests simple-marqueur. Dans cette
étude nous avons choisi d’utiliser le test ADA. Afin d’en expliquer le principe de maniére
plus claire, la méthode de Fisher est aussi décrite bien que non considérée dans la

comparaison des tests.

Méthode de Fisher
La méthode de Fisher [171] est une méthode combinant I’information de tests indépendants.
Elle peut étre employée pour tester un groupe de variants génétiques en combinant les p-

values obtenues pour chaque test simple-marqueur. Soient pj,j € {1, ..., P} les p-values

obtenues pour les variants rares du gene, la statistique de la méthode de Fisher est la suivante :

P
S = _ZZ log(p;) (1.2.21)
j=1

Sous I’hypothese nulle, les p-values sont considérées comme les réalisations d’une variable

aléatoire suivant une loi uniforme U(0,1). La méthode de Fisher permet de tester s’il y a un
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effet global des variants rares sur la susceptibilit¢ de la maladie. Lorsque les tests sont
mutuellement indépendants, la statistique de test S suit de maniére asymptotique une loi du y?

a 2P degrés de liberté.

ADA

Le test ADA [123], dont le nom complet est « adaptive combination of P-values for rare
variant association testing »,proposé par Lin et al. en 2014, est dérivé de la méthode de Fisher
et du test sigma-P [156], et intégre les variants de maniére adaptative selon leur degré de
significativité. Les variants rares sont testés individuellement et sont inclus dans 1’analyse
s’ils présentent une p-value inférieure a un seuil donné. Le seuil arbitraire de 0.05 étant peut-

étre trop « contraignant », celui-ci est alors déterminé de maniére adaptative.

Soient pj, je{1, ..., P} les p-values obtenues en testant individuellement les variants rares (par
exemple avec le test exact de Fisher). On pose T seuils de p-value possibles

01,05, ..., 0, ..., 07 en dessous desquels on inclut les variants.

De plus, afin de distinguer le sens de ’effet des variants sur la susceptibilité de la maladie,
deux statistiques S et S;, pour le seuil 8;, sont calculées respectivement pour les variants
enclin a étre a risque et enclins a étre protecteurs. La statistique de test finale est le maximum

des deux statistiques S; et S .

La statistique pour les variants « potentiellement a risque » et pour le seuil ¢ est

P
St = —Z &.1(p; < 6,)-w;.log(p;) (1.2.22)
=

avec w; le poids accordé au variant j qui est celui décrit par Madsen and Browning (2009)
pour le test wSum, & =1 (MAP}-A = MAP}-U) un indicateur du variant « potentiellement a
risque ». De méme la statistique pour les variants « potentiellement protecteurs » est Sy =
—Zle(l—fj).l(pj < Ht).wj.log(pj). La statistique de test pour le seuil t est S; =

max(S7, S;).
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On choisit le seuil de significativit¢é de manieére adaptative. Cela veut dire que le seuil de
troncature t gardé est celui qui minimise la p-value p, pour la statistique S;. Le systéme

d’évaluation de la significativité est complexe car se déroule en plusieurs étapes :

(1) La significativité de la statistique S;, pour le seuil ¢, est évaluée par méthode de

[Zf:l 1(s§b)zst)]+1
B+1

permutations des phénotypes. La p-value est alors p; = avec les

permutations b € {1, ..., B}.
(i) La p-value minimale pour les T seuils de troncature est alors

[Z§=1 I (Sgb)zst)] +1
B+1 )

MinP = minte{l’"_"r}
(ii1) Cette p-value minimale MinP ne peut étre gardée telle quelle car cela entrainerait
un grand taux d’erreurs. La distribution de la statistique de test MinP sous H, est

déterminée en calculant pour chaque permutation b, la p-value minimale MinP®) =

. 5y 15 )25 . .
I P 5 . Il s’agit de comparer la p-value minimale obtenue avec

la permutation b en utilisant les autres permutations b’ # b.

[xB_, 1(MinP® >MinP)|+1
B+1 )

(iv)La p-value finale est alors

L’introduction de covariables dans le test peut étre effectuée lors du test simple marqueur
avec 'utilisation du modele de régression logistique. Toutefois la méthode implémentée par

’auteur sous R est le test exact de Fisher.

KBAC
Le test « Kernel-Based Adaptive Clustering» (KBAC) [109], proposé par Liu et Leal en 2010,
est une méthode développée afin de mieux détecter les signaux d’associations en présence de

nombreux variants rares neutres (non-causaux).

La grande différence avec les autres méthodes est la considération du génotype pour
I’ensemble des variants et est appelé par la suite « génotype multilocus » (Figure 28). Soit

Xkpacp L €10, ..., L}, les différents génotypes multilocus présentes au sein de la population
¢tudi€e, Xgpac, €tant le génotype d’un individu ne présentant aucune mutation pour

I’ensemble des P variants.
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variables

Y Xl XZ X3 X4 XKBAC
1 0 1 0 1 0,1,0,1
o 0 0 0 0 0,0,0,0
individus . ‘
1

Figure 28. Construction de la variable Xg4c.

Xkpac est le génotype pour I’ensemble des variants 1 a 4 dans cet exemple.

KBAC compare les fréquences des génotypes multilocus entre les cas et les témoins. Sous
I’hypothese nulle, celles-ci sont identiques. L hypothése alternative, dans le cas bilatéral, est
qu’il existe au moins un génotype multilocus pour lequel la fréquence est différente chez les

cas et chez les témoins.

La statistique dans le cadre du test bilatéral est :

L A N\
Z N N (1.2.23)
KBAC = ( \i% <m - W))

=1

ou w; est un poids attribu¢ au génotype multilocus Xgpac,.Il permet d’attribuer plus

d’importance aux génotypes multilocus qui sont enrichis chez les cas, c’est-a-dire avec une
probabilité plus grande d’étre présent chez les cas. Ceci permet de mieux différencier les

génotypes causaux des génotypes non-causaux.
Le risque de tirer un génotype [ chez les cas, est estimé dans les données de la fagon suivante :

Nt

R\l = .
Ny

La densité de ce risque R; sous I’hypothése H, est déterminée par ce qu’on appelle une
fonction noyau notée k?. Dans le cadre de faibles effectifs, le noyau hypergéométrique est

préféré. Le nombre de cas présentant le génotype I, Nj*,sous H, suit la loi hypergéométrique

H (N 4 %, N ) et la fonction de densité de la variable aléatoire R; est :
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() (4~ i)
Nlrl NA — Nlrl
N
()

Avec un noyau binomial, le nombre de cas présentant le génotype [, Nf,sous Hysuit une loi

k)(r) =P(R, =1) =

A
binomiale B (Nl, NT) Ainsi

Ny A\ Ni(1-1mp)
N, \ (N4 N
kO — P R — — ( l ) 1 — _
L () Ry =1) Ny N N

Le poids w; est :

wy = Z ki (r)dn, (12.24)
TIE{I\%,...,R-E}
La p-value est calculée a partir de la distribution de la statistique sous H, obtenue par

procédure de permutations des phénotypes.

Tests incorporant les positions

BOMP

Le test « Burden Or Mutation Position test » (BOMP) [37], proposé par Chen et al. en 2013,
est la combinaison de deux tests : un test de type burden (BOMPyyen) qui compare le nombre
d’individus portant au moins T mutations, T étant un seuil variable, et un test qui compare la
distribution des positions des mutations sur le géne entre les cas et les témoins (BOMP,qsition).
Les statistiques de ces deux tests sont basées sur les rapports de vraisemblances entre les
modeles sous H; et sous Hy. Le test BOMP utilise la stratégie de calculer un score burden par

fenétre glissante sur le géne afin de tenir compte des positions des variants.

Test « burden » : BOMPpurden
Le test reprend la stratégie des tests « burden » avec le calcul d’un score génétique S; par

individu :

S = Z Xy (1.2.25)

j=1



Une variable binaire,Cgopp (T), est ensuite créée afin d’indiquer si ce score dépasse un seuil T

(analogie : T = 1 pour CAST) :

1 sis; =T
H Csomp;(T) ={0 < SZ -7 (1.2.26)

Pour le seuil T, on calcule la statistique Apyrgen(T) qui correspond au logarithme du rapport
de vraisemblance entre H, et H;. On fait I’hypothése que le nombre d’individus présentant au
moins T mutations suit une loi de Bernoulli de paramétre p#, pY ou p; pour les populations
cas, témoin ou totale. Sous H,), les probabilités qu’un individu présente au moins T mutations

sont identiques chez les cas et les témoins, ¢’est-a-dire p# = p¥ = pr. La statistique s’écrit :

(BT (1 — AN =T (pU)TF (1 — pYYNY-TF
Aburden(T) = lOg (f)T)TT(]- _ ﬁT)N_TT

avec T#, TY et Ty, les nombres d’individus présentant au moins T mutations chez les cas, les

témoins et au total; p#, p¥ et pr, les estimations des proportions.

Le seuil T est choisi tel qu’il maximise la statistique Apyrgen(T) et la statistique de test est

Apurden = MaxXr Apyraen ().

Test de la répartition des mutations : BOMPposition
Pour comparer la répartition des mutations sur le geéne entre les cas et les témoins, un
découpage du geéne en M fenétres est considéré.

Un score génétique est calculé par individu i et par fenétre g,,, ,m € {1, ..., M} :

Sim = z Xij (1.2.27)

Soit Aposition le logarithme du rapport de vraisemblance entre Hy et Hy. On fait I’hypothese

que les nombres de mutations dans chaque fenétre (Figure 29) suivent une loi multinomiale de
paramétres piy, m € {1,..., M} pour la population cas. Sous H,, les nombres de mutations

chez les cas et les témoins sont identiques quelle que soit la fenétre g,,, c’est-a-dire Vm €

{1, .., M} pf = Df = Dm -
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La statistique s’écrit :

U
— TA+1, —\Tm+1

M Ay ™ U

m(pa) ™ (ph)

m=1(Dm)m*2

Aposition = log

avec T4, T, et T,,, les nombres de mutations présentes dans la fenétre m chez les cas, chez

les témoins et au total; P, PY et Py, les estimations des probabilités d’appartenir a une

fenétre m.
Burden Position
Score S, S, S,
i i T2

e o ' e e 1 1 0 1
e o, ' ® 1 1 0 1
Cas L : ! ® 0 1 0 1
1 1 [} 0 0 0 0
o, ) 1 1 0 2

1 1
: i 1 0o 1 1
[) ; 4 1 1 1 0
B 1 ! e 0 0 1 0
Témoins : —_ 0 0 1 0
o, : 1 1 1 o0

i i

1 1

I 4 0 4 |
BOMP position
2 5 1 | 8

Figure 29. Calcul d’un score « burden » pour le géne et par région pour le test BOMP

Il s’agit d’un exemple de région génomique contenant des variants (ronds rouges et oranges) chez les
cas et les témoins. On considére que cette région est importante pour la détermination du phénotype.
Pour les méthodes BOMPposition, sont indiqués les nombres de mutations chez les cas (en rouge) et
chez les témoins (en gris) pour chacune des trois fenétres considérées. Les nombres de mutations chez
les cas et les témoins sont identiques, la partie « burden » du test BOMP n’est pas en mesure de
détecter une association. C’est la répartition des mutations qui est trés importante dans ce cas-ci. Les
probabilités de voir apparaitre une mutation dans chacune des fenétres sont clairement différentes

entre les cas et les témoins.

Note : le découpage peut étre déterminé par méthode de fenétre glissante afin d’obtenir la

statistique de test maximale.

Test BOMP total
Enfin, le test BOMP total combine les deux tests vus précédemment. La statistique de test

5 £ 1 _
Atorar S'€crit alors Arorar = Apurden + Aposition

70



La distribution de A¢y¢q; SOus Hy est obtenue par méthode de permutations des phénotypes. I1

en est de méme pour les statistiques de test Apyraen €t Aposition-

DBM
Le test «distance-based measure » développé par Fier et al. (2012) [36], compare les

distributions de distances inter-variants entre cas et témoins par le test d’Ansari-Bradley

[172].

Soient §4 et SY les séquences de positions pour les cas et les témoins. Plus précisément, dans
J4 N4 ., . . A . U .
ces vecteurs sont répétées les positions des variants [mj w; ] fois pour les cas et [mj w; ] fois
pour les témoins (arrondis & 1’entier). Les distances sont évaluées dans les vecteurs D4 et DY,
en soustrayant deux éléments consécutifs des vecteurs S4 et SU. Un test d’Ansari-Bradley est

effectué pour comparer les distributions des deux vecteurs de distances pondérées D4 et DU.

Pour souligner I’importance de la proximité spatiale entre les variants et pour contrdler une
distribution irréguliére des fréquences alléliques; des poids dépendant des groupes (cas ou
témoin) et des fréquences alléliques sont définis. Deux systémes de poids sont utilisés en

fonction des cas et des témoins. En se basant sur les fréquences alléliques estimées chez les

(mA+1
ma +1
wh =1+ ]

J log(dj,min + 1)

cas, le poids est :

avec d; m;n la distance entre le variant j et son plus proche voisin. De méme en se basant sur

les fréquences estimées chez les témoins, le poids est :

(m”+1
mV +1
w/ =1+ ’

J log(dj,min + 1)

La statistique de test d’Ansari-Bradley est calculée pour les deux schémas de pondération
décrits ci-dessus. La statistique de test finale est le maximum des deux statistiques. La

significativité du test est évaluée par méthode de permutations des phénotypes.
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KERNEL
Le test proposé¢ par Schaid et al. (2013) [38] est inspiré de la méthode de regroupement spatial
Tango [173]. Soit Skerner le vecteur de taille P des différences de fréquence allélique entres

les cas et les témoins. La valeur pour un élément j de ce vecteur est :

m/ m;’
é‘Kernelj =P mA =Y
j=1" j=1

U
m;

avec m]‘-‘1 et m}] les nombres d’all¢les rares pour le variant j chez les cas et les témoins.

L’information sur les positions des variants est contenue dans une matrice A de proximité

entre les variants. La statistique de test a une forme quadratique et est :

_ !
Q - 8K ernelAaK ernel

La matrice A est aussi appelée matrice noyau car différentes mesures de proximité peuvent

étre calculées. La mesure utilisée par Schaid et al. (2013) est

4jjr(c) =K (dff’(c)) - (1 - d}j’(c)z)g

d..r
! =4 o= |l — 1 1 i i’
avec dj j,(c) = o avec djj |l]r l]| est la distance entre les variants j et j' en

nombre de paires de bases; maxd est la distance maximale possible (renseignée par

I’utilisateur : taille du géne considéré) ; ¢ une constante prenant les valeurs allant de 0.1 a 1
avec un pas de 1. Cette transformation est nécessaire afin que |d]' j,| < 1. La statistique de test

finale est Quqax = max, Q(c). La significativité du test est calculée avec une méthode de

permutation des phénotypes.

CLUSTER
Le test CLUSTER est proposé par Lin (2014) [39], comme une extension du test ADA [123]
(p65), et reprend la stratégie de Schaid et al. (2013) [38] (p72). Comme pour le test KERNEL,

la statistique de test est de la forme :

— !
Q = 6cLusterAScLusTER
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avec A la méme matrice a noyau P X P de proximité entre les variants qui est utilisée pour le
test KERNEL ; et 8¢rysTer un vecteur de taille P indiquant pour chaque variant génétique j
une fonction de la p-value p; du test simple-marqueur. Les €léments du vecteur reprennent les

termes de la combinaison de p-values du test ADA. La valeur pour un variant j est :

5CLUSTERj(t) = —\/fj-I(Pj < et)-Wj-log(Pj)

avec w; le poids accordé au variant j (voir le test wSum), & =1 (MAF ]‘-4 > MAF}-U) un

indicateur du variant « potentiellement a risque ». Comme pour le test ADA, deux statistiques
sont calculées pour les variants « potentiellement a risque » et les variants « potentiellement
protecteurs ». La statistique de test est le maximum des deux statistiques. Il en est de méme
pour le seuil de p-value 6; qui est déterminé de maniére adaptative. La significativité est

déterminée par un systéme de permutations (voir la description du test ADA).

PODKAT

Le test « position-dependent kernel association test » (PODKAT) est un test implémenté par
Bodenhofer dans un package R. Ce test est inspiré des tests SKAT (p59) de Wu et al. (2011)
[95] et utilise la méme stratégie que Schaid et al. (2013) [38] et Lin (2014) [39] pour prendre

en compte les positions des variants génétiques. La statistique de test s’écrit sous la forme :
Q= (Y —fay)K(Y — fiy)
avec le noyau dépendant des positions des variants
K = XWAA'W'X’

La matrice noyau K incorpore la matrice de poids de SKAT W et la matrice de proximité des

variants A. La mesure de proximité est :
A (1 ! d 0)
.. = maXx —_—— . .[‘
JJ w di

Le parametre w est appelé “maximal radius of tolerance”, et est par défaut de 1000 bp.
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En comparaison avec le test KERNEL (p72) le paramétres w est équivalent au dénominateur

¢ X maxd. Cependant il faut noter quelques différences :

213
e pour le test KERNEL : 4;;:(c) = (1 — (;d ) )

.l
cxmaxd JJ

3
e pour le test PODKAT : 4;;» = max (1 - %djj,, 0)

De plus si on écrit la statistique de test sous la forme :

o
Q = 8popkarAdpopkar

le vecteur 8pgprar = (Y — i)' XW informe pour chaque variant j la statistique du score pour

le test simple marqueur et pondérée par le poids w;. La valeur pour un variant j s’écrit :

N
Spopkar; = Wl = WjZXij(Yi -
i=1
La significativité du test est évaluée par la méthode Davies [167] comme pour les tests SKAT,

en supposant que la statistique de test suit un mélange de lois de chi-deux.

1.3- DOESTRARE : UN TEST DEVELOPPE POUR DETECTER DES REGROUPEMENTS DE

VARIANTS RARES DIFFERENTS CHEZ LES CAS

Principe de DoEstRare

DoEstRare, pour « Density-oriented Estimation for Rare variant positions » [41], est un test
développé afin de détecter des regroupements de mutations rares a risque dans des régions
localisées du géne. En effet on peut supposer que certains domaines protéiques seraient plus
impliqués dans les mécanismes de développement d’une maladie. Pour cette raison, les
personnes atteintes présenteraient plus de mutations rares dans ces régions génétiques trés
localisées. Pour répondre a cet objectif de détection de regroupements de mutations rares, le
test compare les densités de probabilit¢ des positions des mutations entre les cas et les
témoins. Simultanément, DoEstRare permet de tester les fréquences alléliques globales entre

les cas et les t¢émoins, de la méme manicre que les burden tests.
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Les hypotheses de ce test peuvent s’écrire de la fagon suivante :
HoifA=fV etpt=p
Hy: f4# f%oup® #p”

avec f4 et fU, les fonctions de densité des positions des variants rares; p4 et pY, les
moyennes pondérées des fréquences alléliques. Ces hypotheéses s’interpretent de la maniere
suivante : un geéne est considéré associ¢ a la maladie si les mutations rares ne sont pas
réparties de la méme fagon sur le géne ou si la fréquence globale de mutations est différente
entre cas et témoins. Afin d’illustrer ceci, la Figure 30 présente trois situations différentes :
- le géne 1 ne présente ni de différence de répartition des mutations, ni de différence de
fréquence allélique globale entre cas et témoins (situation sous HO)
- le geéne 2 présente une différence de répartition des mutations mais pas de différence
de fréquence allélique globale
- le gene 3 présente une différence de fréquence allélique globale, mais pas de

différence de répartition des mutations.

Géne 1 Géne 2 Geéne 3
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Figure 30. Illustration du principe de DoEstRare.
Les nombres de mutations rares sur le géne sont indiqués en rouge pour les témoins et en noir pour les
cas. Les graphes du haut représentent la densité des mutations sur le géne, estimée par méthode a

noyau. Les graphes du bas représentent cette densité multipliée par la fréquence allélique moyenne.
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Structure de la statistique de test

Afin de tester ’hypothése nulle, deux composantes entrent en jeu dans le calcul de la
statistique de test: (i) les fonctions de densités des positions f4 et fY; (ii) les moyennes
pondérées des fréquences alléliques p4et pY. Afin de combiner ces deux composantes, la
statistique de test est 1’aire entre chaque courbe de densité multipliée par la moyenne des

fréquences alléliques. Son expression est :

LgA . . 1
STA7'=‘f 57 x FA(pos) — pUFY (pos)|dpos (13.1)
1

avec Lg la longueur du géne. Sans les estimations des composantes burden, p? et pU, cette
statistique est similaire a la distance de la variation totale, utilisée pour calculer la distance
entre deux fonctions de densité de probabilité f4 et fU [174]. Voici deux cas particuliers de la

statistique de test (1.3.1) :

Tableau 7. Ecriture de la statistique de test selon I’hypothése alternative

Condition Statistique Test

Lg _ . .
STAT = j 157 x F4(pos) — pUf A (pos)|dpos
1

Lg . .
STAT = f |pA x —pU|f*(pos)dpos
1

fA=fY burden test
—_— —_— Lg A
STAT = |p4 x —p”|f f4(pos)dpos
1
STAT = |7 — 57|
Lg . . .
STAT = [ 197 X fos) ~ 9 (os)ldpos
1
LgA . N
pA =pY STAT = J pAlf4(pos) — fY(pos)|dpos  position test
1

STAT = pa f |FA@os) — 7Y (pos)|dpos

1

Estimation des fonctions de densité
Les fonctions de densité f4 et fU sont estimées en utilisant un noyau gaussien [175]. Les

estimateurs a noyau sont :

~ pos—l1 pos—l;
fA(pOS) - ZJ 1 denstte X K( J) th(pOS) = _Z denswe x K (_J)

bw
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avec bw le paramétre de lissage et K(.), the le noyau. Le noyau gaussien est K(u) = %e z,

Le paramétre de lissage bw (ou encore la taille de la fenétre) utilisé est celui défini par

Silverman et al. (1986) [175]. 1l s’écrit bw = 0.9 X min (a(l) (D) X P s avec 6(1) et R(1)

I’écart-type et 1’étendue de 1’interquartile de la série de positions [.

Chaque position /; intervient dans le calcul de ’estimation par noyau avec le poids wj A nsite
pour les cas et W “densite chez les témoins. Ces poids correspondent au ratio du nombre de
mutations pour la position [; sur le nombre total de mutations pour I’ensemble des positions.

Les poids s’écrivent de la facon suivante :

mA
A _ ]
Wj,densité —yP m‘-“
J=1"Y
mU
U _ ]
Wj,densité - m
] 17

U , .
avec m Zl 1Xij et m Z?':lXij les nombres observés de mutations rares pour le

variant j chez les cas et les témoins respectivement.

Calcul des composantes burden
DoEstRare combine un test sur les positions et un test de type burden. 1l compare la moyenne
pondérée des fréquences alléliques, entre les cas et les témoins, pour ’ensemble des variants

rares présents dans le géne. Les composantes burden sont :

P P U
—~ 1 — 1 Wj mj
= _ E pU = —=
P j 1wj ZNA P ZJ 1 W 2N

avec w; le poids accordé au variant j. L’intégration des poids dans le calcul de la moyenne
des fréquences alléliques permet de mieux discriminer les variants neutres des variants a
risque. On souhaite accorder plus de poids aux variants les plus probablement impliqués dans
la maladie. Pour le choix des poids, on suppose que les variants causaux sont tous déléteres et

qu’il n’y a pas de variant protecteur. Un poids plus important est alors accordé aux variants
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enrichis chez les cas. Nous nous sommes inspirés des poids utilisés dans la statistique du test
KBAC. On suppose que le nombre de mutations rares chez les cas suit sous H, une loi
binomiale de paramétres B(ZN A,(ﬂ\’ ) La probabilité 6}7 est ’estimation de la fréquence

allélique chez les témoins:

_ m}]+1
qV = ——
J 2NU + 2

Le poids w; est défini comme la probabilit€ de présenter chez les cas moins de mutations que

la valeur observée m]‘-‘l.

A
mj

2NA k 2N4—k
wy = P <mft) = ) ( L) @) (-a)
k=0

Evaluation de la significativité-procédure de permutations des phénotypes

La significativit¢é du test est évaluée par la procédure classique de permutations des
phénotypes. Pour chaque permutation b € {1,...,B}, les statuts atteint/non-atteint sont
aléatoirement permutés et la statistique STAT ?) est calculée. Etant donné que la statistique de

test est une aire entre deux courbes, ce qui veut dire un nombre réel positif, la p-value est

Y8 _ I(STAT®) 25T AT)+1
B+1

[176], avec B le nombre total de permutations.

Une procédure de permutation adaptative peut aussi étre employée pour réduire les temps de
calcul, dans le contexte de grandes tailles de données [177]. Par adaptatif, on considére que le
nombre de permutations effectuées est variable selon le geéne. Il est en effet logique de faire de
nombreuses permutations dans le cas d’un geéne trés significatif pour parvenir a obtenir faible

de I’ordre de 10°°. Pour I’analyse d’exome, le nombre de génes a tester est environ de 20 000,

0.05
20000

le seuil ajusté pour les tests multiples est ¢ = = 2,5.107° par la méthode de Bonferroni.

Ces permutations sont trés coliteuses en temps de calcul, et doivent donc étre réduites dans le

cadre de genes non significatifs.

Soit un succes [ (STAT(”) = STAT), i.e. pour une permutation b la statistique obtenue par

permutations est supérieure a la statistique observée. Lors de la procédure de permutation
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adaptative, une des conditions d’arrét est d’atteindre un nombre de succes R. Si ce nombre de
succes n’est jamais atteint, ’autre condition d’arrét est d’atteindre le nombre de permutations
maximal B. Ces parameétres R et B sont déterminés par le seuil de significativité a voulu et la

précision de I’estimation c.
Les algorithmes pour les deux procédures de permutations sont détaillés dans le Tableau 8.

Tableau 8. Algorithmes des procédures de permutations standard et adaptative.

Procédure standard Procédure adaptative

Paramétre : Parametres :

B < nombre de permutations a < seuil de significativité souhaité
¢ < précision de la p-value souhaitée
STAT « calcul de la statistique de statistique

de test B « estimation du nombre de permutations
maximal en fonction de « et ¢
forb=1ab=R8B R « estimation du nombre de succés a
STAT® « calcul de la statistique | atteindre pour l’arrét des permutations en
pour la permutation b fonction de « et c.
if STAT® > STAT
R, « Ry, +1 STAT « calcul de la statistique de statistique
end de test
end
Rb <0
R, +1 b<0

p—value « 5= while R, <Reth <B

STAT® « calcul de la statistique
pour la permutation b
if STAT® > STAT
R, «R,+1
end
b<b+1
end

ifb <B
p —value « %
elseif b =B
Rp+1

p —value « —
B+1

end
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II- COMPARAISON DE DIFFERENTES STRATEGIES
I1.1- ETUDE DE LA PERFORMANCE DES TESTS SUR LA BASE DE SIMULATIONS

Beaucoup de tests statistiques ont été¢ développés ou adaptés pour les variants génétiques
rares. Nous avons alors évalué¢ les performances des principales stratégies a 1’aide de
simulations de données génétiques, en considérant comme indicateurs 1’erreur de type I et la

puissance.

L’erreur de type I d’un test statistique est la probabilité de rejeter a tort Hy bien que H, soit
vraie. Dans ce contexte, il s’agit de la probabilité de déclarer un géne significativement
associé a la maladie bien qu’il n’y ait pas association. Une erreur de type I élevée se traduit,
dans les résultats d’une étude, par un plus grand nombre de faux positifs. La puissance d’un
test est la capacité de rejeter H, lorsque H; est vraie. Il s’agit alors de la capacité d’un test a
détecter des signaux d’association. Ces deux critéres de comparaison sont importants a
indiquer ensemble, une puissance élevée peut étre liée a une erreur de type I €levée. Le test
idéal, qui ressortirait des comparaisons, serait un test avec une erreur de type I faible et une

puissance ¢élevée.

Pour la simulation d’un gene associé¢ a la maladie, il existe de nombreuses possibilités de
modeles dans le cadre d’un groupe de variants rares. Dans un premier temps nous avons
comparé les principales stratégies des méthodes pour variants rares a I’aide de simulations
basées sur les travaux de Basu et Pan (2011) [164]. Dans un second temps, afin d’évaluer la
performance de tests incorporant des positions, dont DoEstRare, nous avons simulé, en
utilisant un mod¢ele génétique de coalescence, des scénarios avec des regroupements de
variants rares a risque sur le géne. Ces deux schémas de simulation permettent d’une part de
situer la puissance et I’erreur de type 1 de DoEstRare dans le cadre des comparaisons
générales de tests pour variants rares, et d’autre part de mettre en avant I’intérét d’intégrer les

positions dans la statistique de test.

Simulations basées sur le travail de Basu et Pan (2011)

Objectifs
Afin de connaitre la performance des tests, une premicre série de simulation, basée sur les

travaux de Basu et al. (2011) [164], a été effectuée. Ceux-ci ont permis de comparer différents
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tests pour de nombreux scénarios. Nous avons de méme simulé de nombreux scénarios
génétiques dans un premier temps. Nous présenterons dans ce manuscrit de thése uniquement
les résultats les plus intéressants, c’est-a-dire pour les scénarios faisant varier le nombre de
variants rares neutres et D’effet délétere ou protecteur des variants. D’autres scénarios
génétiques ont été envisagés, faisant varier la structure de corrélation entre les variants et la

présence ou non de variants plus fréquents, mais ne seront pas présentés ici.

Nous nous intéressons particulierement a la performance des tests lors de 1’ajout de variants
non causaux dans le groupe de variants a tester. Ces variants neutres, n’ayant aucun effet sur
la susceptibilité d’étre malade, sont une source de bruit supplémentaire pour les analyses et le
vrai signal devient alors beaucoup plus difficile & détecter. Pour mieux discriminer les
variants, certains des tests comme wSum, KBAC, SKAT et SKAT-O utilisent un systéme de
pondération continu basé sur la fréquence allélique afin de mieux prendre en compte les
variants les plus rares, pouvant avoir des effets plus forts. Les variance-component tests tels
que C-alpha, SKAT et SKAT-O sont bas€s sur I’hypothese de variance d’effet au sein du
gene. Le test ADA, combinant les p-values des tests simple marqueur, utilise un poids binaire
adaptatif pour classer le variant dans les catégories a risque ou neutre. Pour le test DoEstRare,
nous avons opté pour un systeéme de pondération proche de celui employ¢ par le test KBAC,

pour mieux distinguer les variants a risque des variants neutres.

La présence de variants protecteurs dans le groupe de variants rares a tester est aussi a
considérer lors des analyses. Il est connu que des variants génétiques peuvent diminuer le
risque d’étre malade en agissant sur la régulation des voies de signalisation. Bien que la
présence de variants rares protecteurs soit encore méconnue, il est important de connaitre la
performance des tests dans ce type de scénario génétique. Le test aSum emploie un systéme
de pondération binaire afin de classer les variants supposés a risque et les variants supposés
protecteurs en fonction du signe de la différence de fréquence allélique entre les cas et les
témoins. Les variance- component tests ont ét¢ développé pour détecter la présence de
variants protecteurs. Le systétme de pondération de la statistique de notre test DoEstRare,
suppose que les variants sont a risque. Par conséquent DoEstRare peut donc ne pas détecter

les génes avec des variants protecteurs.
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Méthodes

Simulation des données génétiques
La simulation de données génétiques est basée sur le méthode développée par Wang et Elston
(2007) [178] et reprise dans la publication de Basu et Pan (2011) [164]. Les étapes de la

simulation sont schématisées dans la Figure 31.

Tirage des MAFs des variants
rares tirages selon une loi
uniforme U(0.001,0.01) | @ o o o e m o = = ———— —

!

Calculs des quantiles des MAFS
pour la loi normale N(0,1)

Création d’un vecteur Z dont les
valeurs sont tirées selon une loi
normale multivariée standard de

dimension P.
______ | |
Construction du vecteur h, Construction du vecteur h,
correspondant au premier haplotype correspondant au deuxiéme haplotype
hy, = I(quantile (MAF); = Z;)

v

|

I

I

1

|

I

|

I

| Construction du vecteur X; = hy +
I h, correspondant au génotype de
I I'individu i
|

I

|

|

|

I

|

|

|

|

v
Répétition du processus Calcul du risque d’étre malade
jusqu’a l'obtention de 500 1

Pi=1= 1+ e—Bo+Xip)
Avec f = f(OR)
v
Tirage aléatoire du phénotype Y;
selon une loi de Bernoulli de
paramétre P(Y; = 1)

cas et 500 témoins

Figure 31. Schéma de la méthode de simulation de Basu et Pan (2011).

Les données génétiques simulées sont les génotypes de 500 cas et 500 témoins pour un groupe
de variants rares. Ces variants rares ont une MAF dans la population tirée aléatoirement entre
0.001 et 0.01 selon une loi uniforme. Les variants rares sont considérés indépendants. Le
nombre de variants rares analysés et les effets de ceux-ci sur la susceptibilité¢ de la maladie

varient en fonction des différents scénarios génétiques considérés.

La performance des tests est évaluée en termes d’erreur de type I et de puissance (formules

précisées plus loin p86). Pour calculer les erreurs de type I, le phénotype des individus est
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simulé sous ’hypothese nulle. Et pour la puissance, le phénotype des individus est simulé
sous I’hypothése alternative. Le Tableau 9 permet de résumer les scénarios génétiques
simulés. Tous les scénarios génétiques, sous I’hypothéese alternative, font intervenir 8 variants
génétiques rares causaux, auxquels sont ajoutés 0, 4, 8, 16 ou 32 variants non causaux. Deux

scénarios principaux sont envisagés selon la présence ou non de variants protecteurs :

- scénario | : les 8 variants rares causaux sont tous a risque et présentent un OR égal a
2. OR qusaux = (2,2,2,2,2,2,2,2) ;

- scénario 2 : les 8 variants rares causaux sont a risque ou protecteurs. OR .qusqux =

(3222000 )

Les variants non causaux (ou neutres) ajoutés dans les analyses n’ont aucun effet sur la
susceptibilité de la maladie et présentent des OR égaux a 1. Par conséquent, sous I’hypothése

nulle, tous les variants génétiques présentent des OR égaux a 1.

Tableau 9. Scénarios génétiques simulés avec le schéma de simulation de Basu et Pan (2011)

Nombre de variants non causaux ajoutés

0 4 8 16 32

Hypothese nulle OR=1

Hypothese alternative (2.2,2,2,2,2,2,2)

111
causaux 3; 3; 2, 2, 2; 2 ) 2 ) 2

Pour la simulation du phénotype, le mod¢le de susceptibilité de la maladie est le suivant :
logit(P(Y; = 1|1X)) = ap + XiB

avec X, le vecteur des génotypes de I’individu i échantillonné de la population générale ; a, ,

le risque de base ; et 8, le vecteur des coefficients de régression pour les effets génétiques. On

0,05
1-0,05

pose le risque de base ay = log( ) de fagon a ce que 5% des personnes ne présentant

pas de mutation rare soient atteintes (bien que cela ne soit pas trés important pour la suite

¢tant donné que les nombres de cas et de témoins sont fixes). Dans ce contexte de variants
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rares, cette valeur est proche de la prévalence de la maladie. Le vecteur B correspondant aux
logarithmes des OR posés pour chaque scénario génétique. Pour chaque individu i le

phénotype 0 ou 1 est tir¢ aléatoirement selon une loi de Bernoulli de probabilité
1
1+exp(—(a0+leﬁ))'

PY,=1|X,) = Les individus sont intégrés dans le jeu de données jusqu’a

I’obtention des 500 cas et 500 témoins.

Pour chaque scénario de simulation, nous effectuons 1000 réplicats, sur lesquels se base
I’estimation des erreurs de type I et de puissance. Afin de réaliser ces simulations, nous avons
utilis¢ le code de Wei Pan, qui est disponible depuis sa page personnelle

(http://www .biostat.umn.edu/~weip/prog/BasuPanGE11/simRareSNP.R).

Analyses d’association pour les variants rares

Pour cette premiére comparaison de tests statistiques, nous avons appliqué un grand nombre
de stratégies aux données ainsi simulées. Nous avons aussi inclus les tests incorporant les
positions des variants dont le test DoEstRare que nous avons développé. Les différentes

stratégies sont :

o les burden tests : CAST, Sum, wSum, aSum et VT

e e test avec le génotype multi-locus : KBAC

e les variance-component tests : C-alpha, SKAT et SKAT-O
e e test combinant les p-values : ADA

e les position tests : DBM, CLUSTER, KERNEL, PODKAT, BOMP et DoEstRare

Les tests appliqués ainsi que les détails de I’implémentation sont résumés dans le Tableau 10.
Les tests CAST, SKAT, SKATO et PODKAT se basent sur une loi approchée pour le calcul
de la p-value. La significativité¢ pour les tests Sum, wSum, aSum et VT est soit basée sur une
procédure de permutations standard, ou approchée pour des parameétres estimés a partir des
permutations. Pour les tests se basant sur les permutations, nous avons effectu¢ 500

permutations.

Note : Pour les position tests, les positions des variants sont tirées aléatoirement entre 1 et

10 000.
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Note : Afin d’harmoniser I’ensemble des résultats présentés dans ce manuscrit, les burden

tests ont été implémentés avec un test de score permettant 1’introduction de covariables.

Calculs de puissance et d’erreur de type I et analyse exploratoire
Le calcul de la puissance s’effectue sur B = 1000 réplicats et celui de I’erreur de type I sur
B =10000. Ces deux indicateurs de la performance des tests sont calculés de la facon

suivante :

SiHy erreurdetypel (a = 5%)} _ B_ I(pvalue (b) < 0.05)
SiH, puissance (a = 5%) a B

Afin d’explorer les ressemblances de profils de puissance des tests pour I’ensemble des
différents scénarios génétiques, nous avons appliqué la méthode d’analyse multivariée. Dans
les scénarios, nous avons fait varier deux parametres : le nombre de variants non causaux et
les effets des variants génétiques. Nous avons appliqué une Analyse Factorielle Multiple
(AFM) [179] a la structure de données présentée dans la Figure 32 avec 17 individus (tests) et
2 tableaux de 5 variables (scénarios). Les groupes correspondent aux principaux scénarios 1 et

2, faisant varier les effets des variants.

L’AFM a été réalisée en employant le package R FactoMineR [180].

groupes Scénario 1 Scénario 2
variables Pyn.. 04816 32 04 8 16 32
individus méthodes puissances puissances

Figure 32. Structure des données pour I’AFM des puissances des tests pour différents scénarios

de simulation.

Résultats

Erreurs de type |
Avant de comparer les puissances des tests, il est nécessaire de vérifier si les erreurs de type I

sont proches du seuil @ = 5%. La Figure 33 nous montre que les erreurs de type I sont
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proches de 5%, & 1’exception du test CAST qui semble conservateur’. Les valeurs sont en

Annexe I1I dans le Tableau S 1.

—~ 0.10 —
3
1] 0.08 —
3 A — Burden tests
;0’ 0.06 — B — Variance-component tests
o ] —H— — .
f 0.04 — — C — Multi-locus genotype test
° D — P-value combination test
5 0.02 »
9] E — Position tests
—
® 000 — i
= = = = )
23g33°t352g38EYzs¢
(@] = ®© -4 0 X = 4 = 0w 8 o %
< [ o uw O w
(&) -4 X a o
O (=}
L ! L )
T Y T
A B C D E

Figure 33. Erreurs de type I des tests statistiques pour le seuil a=5%, dans le cadre des

simulations basées sur le travail de Basu et Pan (2011).

Puissances

Afin de comparer les puissances des tests, nous avons tracé les histogrammes de puissance
dans la Figure 34 et les résultats de I’analyse factorielle multiple dans la Figure 35 pour mieux
comparer les tests en fonction des scénarios considérés. Une interprétation plus approfondie

de I’AFM est en Annexe 1V.

Des tests se démarquent en termes de puissance

Certains tests se démarquent en termes de puissance pour 1’ensemble des scénarios génétiques
simulés. Les tests KBAC, SKAT-O, MiST et DoEstRare présentent de trés bonnes puissances
pour I’ensemble des scénarios génétiques considérés. Ils se situent dans les meilleurs tests en
observant les histogrammes et sont repérables sur le graphe des individus de I’AFM (voir
Figure 35). Le premier axe de I’AFM permet en effet de distinguer une source de variabilité

commune aux deux groupes de variables (scénarios génétiques OR2 et ORs). Il oppose les

7 Un test conservateur est un test dont le niveau de signification réel est inférieur au niveau de signification
nominal. A I’inverse le test est dit anti-conservateur.
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tests globalement puissants a ceux présentant des puissances peu €levées pour I’ensemble des

scénarios.

KBAC, SKAT-O et MiST ont déja été décrits dans la littérature, par Moutsianas et al. (2015)
[181], pour montrer une bonne puissance dans de nombreux scénarios génétiques. Le test
SKAT-O est beaucoup plus connu et utilisé dans les études d’association de maladies
complexes. En effet il requiert moins de temps de calcul que KBAC car il se base sur une
distribution nulle approchée pour 1’évaluation de la significativité plutdt qu’une procédure de

permutations.

Avec ces simulations, on peut constater que DoEstRare présente aussi une trés bonne
puissance dans ces scénarios trés généraux envisagés par Basu et Pan (2011) pour la
comparaison des tests. Pour rappel, dans ces scénarios les positions des variants sont tirées
aléatoirement et aucun regroupement n’est simulé. Ces résultats sont trés encourageants pour
I’étude de DoEstRare dans le cas de regroupements de variants a risque, qui est plus détaillée
dans la partie « Simulations de regroupements localisés de variants rares ». Les autres position
tests, DBM, KERNEL, CLUSTER, PODKAT et BOMP, ne présentent pas de trés bonnes

puissances en comparaison avec les tests classiques.

Impact de I'ajout de variants neutres sur les puissances

Les histogrammes de la Figure 35 montrent que 1’ajout de variants neutres aux variants
causaux rend plus difficile la détection de 1’association, avec une diminution globale de la
puissance. Cependant on peut noter que cette diminution est plus ou moins conséquente selon

les tests.

Les burden tests semblent plus sensibles a la présence de variants non causaux et voient leur
puissance beaucoup diminuer en comparaison avec les autres tests. Les tests CAST, Sum et
aSum ne sont pas en effet construits pour ces cas. Le test wSum accorde plus de poids aux
variants les moins fréquents, et aurait peut-&tre eu une meilleure puissance si dans le modele
I’OR était une fonction décroissante de la MAF. Il en est de méme pour le test VT qui
s¢lectionne les variants selon plusieurs seuils de la MAF. Les variance component tests ont
¢té congus pour des geénes avec des variants présentant des effets variables, et ont une

puissance qui diminue beaucoup moins fortement que celle des burden tests.
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KBAC a aussi été développé pour mieux distinguer les génotypes multilocus a risque des
autres et conserve une bonne puissance. Le test ADA, a aussi développé pour sélectionner de
maniere adaptative des variants plus susceptibles d’étre en lien avec la maladie selon leur p-
value au test simple-marqueur, et se comporte trés différemment avec une augmentation puis

une diminution de la puissance.
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Figure 34. Puissances des tests statistiques pour le seuil 0=5% dans le cadre des simulations

basées sur le travail de Basu et Pan (2011).
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Les tests intégrant les positions des variants visent a détecter des regroupements de variants a
risque et présentent aussi des profils de puissance trés différents des autres tests. Dans les
simulations, les positions des variants ont €té choisies aléatoirement entre 1 et 10000, et ne
font pas intervenir de regroupements, ce qui pourrait expliquer ces profils différents. Des tests
comme CLUSTER et KERNEL montrent des puissances pouvant augmenter avec

I’introduction de variants non causaux.

PODKAT est un variance-component test dérivé du test SKAT, intégrant une matrice de
proximité entre les variants dans la statistique. La puissance de ce test diminue trés fortement,

malgré qu’il soit tres similaire 8 SKAT.

Enfin le test DoEstRare que nous avons développé conserve une trés bonne puissance malgré
I’introduction de variants non causaux. Celui-ci prend en compte les positions des variants
génétiques pour détecter des différences de positions de mutations entre les cas et les témoins.
Il permet aussi de comparer des nombres pondérés de mutations, avec des poids similaires a

ceux du test KBAC pour mieux distinguer les variants a risque des autres.

Afin de détecter des groupes de variants rares impliqués dans des maladies complexes, il faut
pouvoir détecter 1’association malgré la présence de variants neutres dans les données.
Beaucoup de stratégies ont ét¢ mises en place pour faire face a cet enjeu, comme le test de la

variance des effets génétiques, la pondération ou la sélection des variants.

Dans la pratique, afin de mieux détecter des signaux d’association entre les variants
génétiques et le phénotype, les variants sont sélectionnés a partir d’annotations fonctionnelles.
Par exemple, les variants synonymes peuvent étre exclus des analyses car ils ne modifient pas
la constitution de la protéine. De nombreux scores de fonctionnalité permettent de décrire

I’importance de I’impact de la mutation sur la fonction ou la régulation de la protéine codée.

Impact de l'ajout de variants protecteurs sur les puissances

Les profils de puissance sont tres différents selon 1’orientation des effets des variants, c’est-a-
dire selon si tous les variants sont a risque (« OR2 ») ou selon un mélange de variants a risque
et protecteurs (« ORs »). L’interprétation de I’AFM présentée en Annexe IV montre qu’en

effet les profils de puissance des tests sont tres différents selon les deux groupes. Avec le
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graphe des variables présenté en Figure 35, on peut voir une nette séparation des deux

groupes de variables.

Parmi les tests considérés comme globalement puissants dans 1’ensemble des scénarios, les
tests SKAT-O et MIST sont les combinaisons de burden tests et de variance-component test.
La partie variance-component test, a été développée pour détecter la présence d’effets
génétiques tres différents (4 risque, neutre, protecteur). C’est pourquoi on peut observer, a
partir de la Figure 34 et de la Figure 35, que les tests C-alpha et SKAT présentent une tres

bonne puissance lorsqu’il y a un mélange de variants a risque et de variants protecteurs.

Les tests DoEstRare et KBAC ont aussi une puissance tres ¢levée dans cette situation, malgré
le fait que dans le calcul des poids, les variants sont considérés a risque ou neutres. En effet le
test KBAC utilisé, se base sur une hypothése unilatérale, bien qu’une version bilatérale peut
aussi €tre utilisée. Les variants protecteurs dans la statistique, pour ces deux tests, ont des
poids tres faibles, ce qui permet de distinguer une association avec les variants a risque.
Cependant, dans le cadre ou tous les variants sont protecteurs, ces deux tests ne montreraient

pas une trés bonne puissance.

Contrairement aux variance-component tests, les burden tests VT, CAST et Sum présentent
une puissance trés diminuée avec ces variants aux effets opposés. En effet I’addition de
mutations génétiques avec des effets opposés ne permet pas de distinguer de nombres de
mutations différents chez les cas et les témoins. Le test aSum conserve une bonne puissance
par rapport aux autres burden tests car le systéme de pondération adapté permet de

différencier les effets a risque des effets protecteurs.

Résumé

Pour résumer I’ensemble de ces informations, des annotations ont été ajoutés sur le graphe des
individus de ’AFM dans la Figure 35. Les tests statistiques SKAT-O, KBAC, MiST et
DoEstRare se démarquent en termes de puissance pour de nombreux scénarios. ls permettent
de détecter le signal d’association de variants a risque malgré des groupes trés hétérogenes

avec des variants neutres ou des variants protecteurs.

Ces premiers résultats sont trés encourageants pour 1’utilisation de DoEstRare pour détecter

des signaux d’association lors d’études de maladies complexes. Pour les scénarios tres
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généraux qui ont été considérés, la puissance de détection des signaux au seuil a=5% est entre
70% et 90%. 11 faut toutefois étre vigilent avec ces mesures, car elles dépendent fortement des
nombres de cas et de témoins, et de la fréquence allélique. En effet, I’analyse de variants avec
des fréquences tres basses s’avere plus difficile pour n’importe quel test statistique employé,

du fait du peu d’observations.
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Figure 35. Résultats de PAFM pour les axes 1 et 2 sur les profils de puissance des tests en

fonction des scénarios.
L’AFM a été effectuée sur 17 invidus (tests) pour 2 tableaux de 5 variables (scénarios). Sur le graphe

des individus, est aussi ajoutée une interprétation des profils de puissance des tests.

Simulations de regroupements localisés de variants rares

Afin d’évaluer les performances du test DoEstRare construit pour identifier des
regroupements de variants génétiques rares dans les geénes, nous avons congu des simulations
de scénarios faisant intervenir les positions des variants a risque. En comparaison avec les
simulations basées sur le travail de Basu et Pan (2011), ces simulations se rapprochent du
scénario 1 (p82) avec les variants causaux tous a risque et une grande proportion de variants
non causaux (plus proches des situations avec 16 ou 32 variants non causaux). Afin d’obtenir
des données génétiques plus réalistes, avec une distribution des fréquences alléliques plus

proche de ce qui est observé dans la population européenne, nous avons effectué¢ ces
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simulations avec le programme cosi [182] basé sur des modeles génétiques de coalescence.
Ce travail a donné lieu a une publication dans la revue Plos One (Persyn et al. (2017) [41])

incluse en Annexe [.

Méthodes

Simulation des données génétiques

La construction du test DoEstRare a pour objectif de détecter des regroupements de variants a
risque dans des régions spécifiques du gene. Pour plus de simplicité, on parlera par la suite de
« cluster ». C’est pourquoi nous avons simulé principalement 3 grands scénarios (Figure 36) :

(1) pas de cluster, (i) un cluster et (ii1) deux clusters de variants a risque.

Nous avons mené les simulations sur la base d’un modé¢le de coalescence implémenté dans le
programme cosi [182]. Le principe est de simuler, a I’aide de ce programme, les haplotypes
d’une population dite européenne, avec I’information sur les positions. A partir de ce « pool »
d’haplotypes, nous avons échantillonné des individus et avons simulé leur phénotype selon un

modele de régression logistique.

Scénario 1 : variants a risque uniformément répartis

Scénario 2 : 1 cluster de variants a risque

Scénario 3: 2 clusters de variants a risque

Figure 36. Scénarios génétiques simulés en fonction du regroupement des variants a risque
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o Simulation avec le logiciel COSI de :
* Matrice d’haplotype H pour une
population européenne
* Positions des variants

'
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Figure 37. Schéma de simulation pour I’étude de la performance de DoEstRare.

Les étapes de simulation sont schématisées dans la Figure 37.

Etape 1

On génére une population de 10 000 haplotypes pour une région génétique de 10kb en
utilisant le programme cosi. La population échantillonnée est dite européenne dans le mode¢le.
Les paramétres correspondent au modele appelé « bestfit » par les auteurs du programme
Schaffner et al. (2005), qui correspond le mieux aux données de différentes populations
mondiales apres calibration. Ces parametres ont été obtenus par calibration a partir de
données de génétique de population. Un schéma de ce modele démographique est présenté

dans la Figure 38.

Etape 2
Les variants sont filtrés selon la MAF. Nous sélectionnons les variants présentant une MAF

entre 0.001 et 0.01 (dans la population européenne des 10 000 haplotypes). Les variants trop
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rares n’entrent pas dans le modele de simulation afin d’éviter trop de variants a risque non
observables dans les données.
Nombre de générations

Début de la population ancestrale

— 17000 -
africaine

3500 Split de la population africaine

\L\ 2000 Split de la population eurasienne
W 400 350 Augmentation de la taille des

200 populations (révolutions agricoles)

—

0 Populations actuelles

Afrique Asie Europe

:

100 000 haplotypes 10 000 haplotypes
par population échantillonnés

Figure 38. Modéle démographique selon Schaffner et al. (2005).
Les tailles effectives des populations sont schématisées par les différentes épaisseurs. Les bottlenecks
ou goulots d’étranglement (la diminution de diversité génétique due a la séparation de populations)

sont représentés par des constrictions temporaires.

Etape 3
Les variants causaux sont déterminés selon leur position sur le geéne. Trois scénarios

principaux sont considérés et sont détaillés plus loin.

Etape 4
Deux haplotypes de la population « européenne » sont échantillonnés afin de constituer le

génotype d’un individu i.
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Etape 5
Le phénotype de I’individu i est simulé selon le modele de régression logistique suivant :
logit(P(Y; = 1| X)) =ao + X;'B

’

1-0,05

avec gy = log( ) le risque de base et B le vecteur des coefficients de régression pour

les effets génétiques. Pour les coefficients de régression, f; = log(ORj) avec OR; =3 si le
variant j est détermin¢ causal a I’étape 3, sinon 8; = 0. Le statut de maladie de ’individu i est

échantillon selon une loi de Bernoulli de probabilité P(Y; = 1| X;).

Etape 6
On répete les étapes 4 et 5 afin d’obtenir 1000 cas et 1000 témoins.

Les trois scénarios de simulation (Figure 36) font intervenir les positions des variants. Pour le
premier scénario, pour lequel il n’y a pas de regroupement, les variants causaux sont tirées
aléatoirement sur le géne. Pour les seconds et troisiémes scénarios, les variants causaux sont
voisins dans une ou deux régions du gene. La position initiale du cluster correspond a la
médiane des positions lorsqu’il y a un cluster, et aux quantiles 1/3 et 2/3 lorsqu’il y a deux

clusters.

Chacun de ces trois scénarios est divisé en sous-scénario faisant intervenir la proportion de
variants causaux. Le nombre de variants a risque choisis a I’étape 3 est fixé de fagon a avoir
5%, 10%, 15% ou 20% de variants causaux au total dans le géne. Dans ce contexte, cette

proportion est fortement liée a la taille du cluster dans le géne.

Analyses d’association pour les variants rares

Les tests statistiques utilisés sont les mémes que ceux employés lors de la comparaison des
tests pour les simulations basées sur la méthode de Basu et Pan (2011) (Tableau 10) (voir la
partic Analyses d’association pour les variants rares, p84). La significativité des tests est

estimée par procédure de permutation standard avec un nombre de permutations de 1000.
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Seuls quelques tests, SKAT, SKAT-O, MiST et PODKAT, font exception en se basant sur

une distribution approchée de la statistique de test sous Hy.

Note : Les tests CAST, wSum, aSum et VT sont implémentés différemment de ceux utilisés
dans la publication. Pour une harmonisation des résultats dans la thése, les burden tests se

basent sur le calcul d’une statistique pour le test du score.

Résultats

Description des simulations
La distribution des fréquences simulées avec le logiciel cosi correspond environ a la
distribution des fréquences alléliques dans la population européenne appelée NFE (Non-

Finish European) de la base de données ExAC [8] (Figure 39).

Aprés extraction des variants rares avec une MAF comprise entre 0.001 et 0.01 dans la
population simulée, le nombre médian de variants par gene de longueur 10kb varie vaut 30
(quantiles 2.5% et 97.5% = [18; 46]). Contrairement aux simulations effectuées

précédemment, le nombre de variants rares par géne n’est pas fixe mais aléatoire.

0.75
>
Zos0 [ |Exac FE)
2 simulation

0.25

0.00

4 3 2 A 0
log10(MAF)

Figure 39.Comparaison de la distribution de la MAF entre les simulations et la base de données
ExAC.
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Erreur de type |

Les erreurs de type I, calculées a partir de 10 000 réplicats, sont correctes pour 1’ensemble des
tests (Figure 40) (tableaux de valeurs en Annexe V). Comme il a été énoncé dans la partie
Simulations basées sur le travail de Basu et Pan (2011) (p86), le test CAST semble

conservateur avec une erreur de type [ inférieure au seuil 0=5%.

0.10 —

5% )

0.08 —| A — Burden tests

B — Variance-component tests

C — Multi-locus genotype test

0.04 D — P-value combination test

0.02 — E — Position tests
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KERNEL
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Figure 40. Erreurs de type I des tests statistiques pour le seuil 0=5%, dans le cadre des

simulations avec le logiciel cosi.

Puissances

Les résultats des puissances pour le seuil a=5% sont présentés dans la Figure 41 (tableaux de
valeurs en Annexe V). Pour rappel, nous étudions la puissance des tests avec la simulation
d’un géne associé avec la maladie sous trois scénarios principaux, en considérant la
distribution des positions des variants a risque. Dans le scénario 1, les variants a risque sont
distribués aléatoirement sur le gene. Dans les scénarios 2 et 3, les variants a risque sont
localisés respectivement dans une et deux régions spécifiques du géne. Nous avons aussi fait
varier la proportion de variants a risque entre 5%, 10%, 15% et 20%. Cette proportion est

intimement liée avec la taille des regroupements.

Puissances des tests sans regroupement de variants a risque

En se focalisant sur les résultats du scenario 1, ou les variants sont distribués aléatoirement
sur le geéne, les variance-component tests et KBAC sont plus puissants que les burden tests,
du fait du grand nombre de variants neutres. Ceci est consistant avec les observations

effectuées précédemment, dans la partic Simulations basées sur le travail de Basu et Pan
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(2011). Les position tests BOMP et DoEstRare se comportent trés bien malgré qu’il n’y ait
pas de regroupements de variants a risque. Avec les simulations précédentes, DoEstRare
présentait en effet une bonne puissance globale, tandis que BOMP présentait une bonne

puissance face aux autres tests en présence de beaucoup de variants neutres.

Puissances des tests avec regroupement de variants a risque

Avec les scénarios 2 et 3, les variants a risque sont regroupés dans un une et deux régions
génétiques. Si on compare les résultats entre les différents scénarios avec la Figure 42, on
observe que les tests n’incorporant pas les positions dans la statistique de test ne montrent pas
de gain de puissance. Ceci nous permet bien de comparer les puissances des position tests

selon les différents scénarios.

DoEstRare obtient une meilleure puissance en présence d’un cluster pour les proportions P10,
P15 et P20. On peut supposer que lorsque la proportion est faible avec 5% de variants causaux
(P5), la région génétique concernée est trés petite et ne comporte pas suffisamment de variants
pour étre mieux détectée avec DoEstRare. Les tests CLUSTER, KERNEL et PODKAT
présentent aussi une puissance supérieure ; ils semblent donc mieux adaptés a I’identification
de régions a risque. Malgré cette augmentation de puissance, seul le test PODKAT montre
une bonne puissance par rapport aux autres tests avec le scénario 2, pour des proportions
allant de 15% a 20% de variants causaux (P15 et P20). Ainsi seuls les position tests BOMP,

DoEstRare et PODKAT montrent de bonnes puissances avec la présence de clusters.

On peut aussi noter que les puissances obtenues dans le cas du scénario 3 (avec 2 clusters)
sont dans de nombreux cas plus faibles par rapport a celles obtenues dans le scénario 2
(présence d’un seul cluster). Cette différence pourrait s’expliquer par la facon dont on a
simulé les différents scénarios. A proportion de variants causaux égale, le cluster du scénario

2 est divisé en deux clusters de taille plus réduite pour le scénario 3.

En conclusion, ces simulations mettent en évidence les bonnes performances de DoEstRare

par rapport aux autres tests, que ce soit avec ou sans regroupement de variants a risque.
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Figure 41. Puissances des tests au seuil a=5% dans le cadre de localisations différentes des
mutations a risque.
P5, P10, P15 et P20 correspondent aux scénarios avec des proportions respectives de 5% , 10%, 15%,

20% de variants causaux dans le modéle de simulation.
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Figure 42. Comparaison des puissances entre les différents scénarios.

Un test exact de Fisher a été effectué pour tester I’indépendance du taux de génes significatifs pour
0=5% et les scénarios comparés. Nous avons comparé les scénarios 1 et 2, 2 et 3, et 1 et 3. .ns: p>0.05,
*:p<0.05, **: p<0.01, ***: p<0.001, ****; p<0.0001. La ligne bleue en tirets sépare les position tests
(DBM, CLUSTER, KERNEL, PODKAT, BOMP et DoEstRare) du reste des tests.
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PARTIE I : LES TESTS D’ASSOCIATION POUR LES VARIANTS GENETIQUES RARES
COMPARAISON DE DIFFERENTES STRATEGIES

I1.2- APPLICATIONS DES TESTS A DES DONNEES GENETIQUES REELLES

Les simulations ont permis de comparer la performance des tests statistiques en fonction de
différents scénarios génétiques. La grande variété de stratégies est due a la complexité de
tester des groupes de variants rares. Selon le modele biologique supposé, certains tests sont
plus performants que d’autres. Or, dans la réalit¢ nous ne connaissons pas la réelle
architecture génétique derriere les maladies, et le choix du test a utiliser reste un enjeu.
L’application de ces tests a de vraies données génétiques nous permet de comparer les
résultats de significativités des tests. Les tests reposant sur différentes hypothéses, on
s’interroge a la similarité des résultats obtenus. Pour répondre a cette question nous avons
appliqué différents tests statistiques a des données de séquencage pour deux maladies : le
syndrome de Brugada (BrS, Brugada Syndrome) et la maladie d’Alzheimer d’apparition

précoce (EOAD, early-onset Alzheimer disease).

Le syndrome de Brugada est une arythmie cardiaque rare (prévalence estimée autour de
1/1000) étudiée au sein de I’institut du thorax. Une étude d’association a été réalisée sur les
variants génétiques rares pour cette maladie et a été publiée par Le Scouarnec et al. (2015)
[183]. La maladie d’Alzheimer d’apparition précoce est définie pour les personnes agées de
moins de 65 ans. Les données pour la maladie d’Alzheimer d’apparition précoce ont été
fournies par le CHU de Rouen d’apres la publication de Nicolas et al. (2015) [184]. Les
différentes étapes de prétraitement et d’analyse statistique des données, pour chaque maladie
étudiée, sont résumées dans le Tableau 11 et sont détaillées dans la section Traitement et

analyse des données (p104).
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Tableau 11. Tableau récapitulatif de ’analyse des données pour le BrS et PTEOAD

BrS | EOAD

Recrutement des cas et des témoins

Nombre de cas 167 patients atteints de BrS 486 patients atteints d’EOAD

Recrutem
ent

Nombre de témoins 167 patients atteints de RAC 592 participants au projet FREX

Séquencage ciblé

HaloPlex™, kit a facon SureSelect Human All Exon kits

"?:n Capture (Agilent Technologies) (Agilent Technologies)
g
g.. Séquencage [llumina HiSeq [1lumi