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AVANT-PROPOS 

 Génétique 

cardiovasculaire » de Jean-Jacques SCHOTT, sous la direction de Richard REDON et 

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 calcifié), les dyslipidémies et les 

anévrismes intracrâniens. Cette re pluridisciplinaires de 

diagnostic clinique, biologie moléculaire, bioinformatique et de biostatistiques permettant 

-débit. 

Cette thèse est financée par la région des Pays de la Loire dans le cadre du projet de 

recherche VACARME (VAincre les maladies CArdiovasculaires, Respiratoires et 

MÉtaboliques). VACARME a été lancé en 2013, utilisant la recherche translationnelle pour 

répondre aux enjeux de la médecine de précision en plein essor. Ceci permettrait 

nouvelles voies biologiques pour un traitement plus ciblé. Pour une amélioration de la 

génétique se concentre sur  

aintenant réalisable avec le 

nombreuses méthodes statistiques ont été mises au point, du fait de 

des variations génétiques très peu observées dans la population. Cette thèse, axée sur ces 
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INTRODUCTION 

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

VARIABILITÉ 

La génétique naît vers la fin du XIXème siècle suite aux travaux pionniers de Gregory Mendel 

publiés dans les années 1860 sur la transmission des caractères. Ses travaux oubliés et enfin 

ont permis la compréhension actuelle des premiers 

. 

S

La structure en 

, élucidée par Watson et Crick en 1953, constitue une étape 

déterminante . Cependant les 

séquences nucléotidiques restent rudimentaires 

de nouveaux outils est nécessaire. Une grande avancée est permise par le développement de 

nouvelles techniques de séquençage mises au point par Frederick Sanger en 1977 et par Allan 

Maxam et Walter Gilbert en 1976 1977.  techniques avec notamment 

polymerase chain reaction) permet une grande avancée 

dans la connaissance du génome humain à partir des années 1980. Les techniques 

 alors appelées le génie 

génétique.  

Les études individuelles de régions génétiques ne permettent pas de connaître le génome 

fficiellement 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 première ébauche de la 

séquence est publiée en 2001 et la séquence complète est terminée en 2004. De ce premier 

20 000 - 25 000 gènes sont présents dans le 

génome humain [1] -à-dire les régions transcrites des gènes, ne représentent 

Une compagnie privée, appelée Celera 
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Genomics, obtient -ci ne sera 

pas rendue publique.  

nouveau projet, appelé Encyclopedia of DNA Elements (ENCODE), est lancé en 2003 [2]. 

Celui-ci  -à-

dire tous les éléments agissant  des protéines et des ARN, ainsi que les éléments de 

régulation. 

Afin de mieux expliquer la diversité des caractères 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 

populations. Le projet international HapMap[3], débutant en 2002, a pour objectif de créer 

une « haplotype map -à-dire de cartographier les variations fréquentes de la séquence 

 single nucleotide polymorphisms » (SNP) - 

marqueurs génétiques de structure simple - est publiée en 2005 et 

SNP [4]. Le projet 1000 Genomes

 de mieux comprendre les 

variabilités génétiques. Cette base de données très 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 

coûts de séquençage. De nouvelles techniques de séquençage à haut débit appelées Next-

Generation Sequencing (NGS), en 2004, permettent une réduction considérable des temps de 

séquençage. Le génome humain à 1000$ a été enfin possible dès 2014 avec la société 

Illumina. 

 de la France a été 

étudiée par Matilde Karakachoff et al. (2015) dans notre laboratoire, à partir du génotypage de 

1684 individus [5]. Depuis, quelques années, les projets de génétique de population se 

précisent en France. C éti
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thorax sont présentés dans la Figure 1. Le projet The French Exome Project (FREX)1, a pour 

population Française. Les données 

génétique de la population française ainsi que de 

-témoins. Suite à 

niques et des tendances, le projet FranceGenRef
2 vise le séquençage de 

milliers de génomes complets. Ces projets sont en collaboration avec le projet « VAincre les 

maladies CArdiaques, Respiratoires et MÉtaboliques » (VACARME)3 [6]. Ce projet lancé en 

Pays de la Loire. Cette biocollection « Population de RÉférence du Grand Ouest » (PREGO) 

rassemble 5000 personnes nées dans les Pays de la Loire et le Morbihan. Les échantillons 

ojet FREX, enfin environ 350 sont 

sélectionnés pour le séquençage 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 [7], 20 des plus 

grandes institutions génomiques ont collectivement une capacité de stockage de 100PB (soit 

105 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 grâce à la coalition de chercheurs, dans un 

                                                 

1 Le projet « The French Exome Project », porté par Emmanuelle Genin (Brest), est financé dans le cadre de 
 : 

 Inserm UMR 1078, UBO, EFS, CHU Brest 
 Ins  
 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) à Evry. 
2 Le projet « FranceGenRef », porté par Jean-François Deleuze du CNG à Evry, est financé dans le cadre du 
la   « GENomique MEDicale » (GenMed). 
3 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.  

 

 

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 

ypage, de séquençage 

 

 

 IDENTIFICATION DE FACTEURS DE RISQUE GÉNÉTIQUES POUR DES PATHOLOGIES II-

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 

humain. 
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Les premières découvertes ont concerné des anomalies chromosomiques visibles au 

microscope. La première anomalie chromosomique a été identifiée en 1959, avec la 

 [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  familles présentant une prévalence 

anormalement élevée de personnes malades, avec « analyse de liaison ». Cette approche 

génétique, se basant sur les recombinaisons entre marqueurs génétique, 

permet de localiser, plus ou moins finement sur les chromosomes, les gènes liés à la maladie. 

Grâce à cette nouvelle technique, a été localisé pour la première fois, en 1983 [11], un gène 

, situé sur le chromosome 4, à transmission 

n. La cartographie de nouveaux gènes a 

surtout concerné dans un premier temps l -à-dire expliquées 

par un seul locus génétique, et les maladies présentant plusieurs gènes majeurs. Des cartes de 

variations génétiques avec une meilleure résolution ont été élaborées pour localiser plus 

rapidement et finement les gènes responsables.  

Les maladies dites complexes impliquent de nombreux facteurs génétiques et 

environnementaux. Pour ces maladies, de nombreux variants génétiques à faible risque sont 

facteurs de prédisposition. Les «  » sont menées afin 

 analyses de liaison, se 

-entier ont été rendues possibles grâce au 

génotypage de nombreuses personnes pour de nombreuses variations génétiques fréquentes 

appelées Single nucleotide polymorphisms (SNPs) et réparties sur tout le génome. La première 

étude a été réalisée, en 2005, pour la dégén [12]. Depuis de 

nombreuses études -entier (GWAS, genome-wide association studies) 

ont été menées [13]. 

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

parties 
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codantes de gènes candidats. Ainsi, en plus des variations génétiques fréquentes, les variations 

génétiques rares peuvent être également étudiées.  

génétique des 

-mesure des traitements médicaux.  

 

 VERS UNE MÉDECINE PERSONNALISÉE  III-

VACARME, où la recherche translationnelle sur les 

maladies cardiaques, respiratoires et métaboliques a pour objectif de développer une 

médecine personnalisée. La médecine personnalisée consiste à adapter sur-mesure le 

 donner au bon patient le bon traitement, chaque 

médicament étant donné à la bonne dose au bon moment » [14]. Le terme « médecine de 

précision » est parfois préféré, considérant que la médecine se veut déjà à la base 

personnalisée. Cependant une vraie médecine personnalisée semble impossible dans la mesure 

 médecine stratifiée » 

-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 économiques.  

Avec cette médecine de précision, les de 

traitements adaptés avec une meilleure prise en charge. Avec le diagnostic précoce des 

 de choisir le bon 

traitement et de limiter la prise de médicaments inefficaces. Elle devrait alors permettre de 

diminuer les coûts de santé liés aux traitements et soins inadaptés. 

 et des 

connaissances. En plus du développement des technologies de biologie moléculaire, ceci est 

ation les unes avec les 

autres. 
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-

Unis, au Royaume-Uni et en Chine. En 2015, Barack Obama,  président des Etats-

Unis a annoncé le lancement de la Precision Medicine Initiative avec un budget de 215 

 a été annoncé en juin 2016, par l  ministre de 

sur le rapport « France Médecine Génomique 2025 » [15] 

nd à la 

 Premier ministre, Manuel Valls, en avril 2015, afin 

« 

diagnostic génétique dans notre pays ».  

une filière nationale de médecine génomique compétitive avec 

-

permettant la médecine génomique pour les patients concernés. Enfin, cette filière doit être un 

« nologique, de valorisation industrielle et de 

croissance économique». Ce plan prend en compte les spécificités du système français et la 

dimension éthique pour répondre aux objectifs. 

La génétique prend une place très importante dans la médecine personnali  

parfois de « médecine génomique 

de mettre en place une prévention avec le diagnostic précoce des maladies. Ils permettent 

n traitement donné. Afin de 

biomarqueurs afin de comprendre plus finement le développement des maladies.  

VACARME  

biomarqueurs génétiques, et/ou de nouvelles cibles thérapeutiques pour un ensemble de 
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 OBJECTIFS DE LA THÈSE IV-

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 

de données. Les études -entier 

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 

gènes impliqués dans de nombreuses maladies [16,17]. Cependant les loci génétiques 

identifiés ne permettent  

[18]. Plusieurs hypothèses [19,20] ont été émises pour répondre à 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  

également ; (iv) les modèles statistiques considérés sont trop simples ; (v) les estimations de 

variants génétiques rares qui sont supposés montrer des effets plus forts que les variants 

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

en comparaison avec les variants fréquents [28 32]. Du fait de leur faible fréquence, tester 

De nombreuses méthodes statistiques ont été 

développées avec la stratégie commune de tester des groupes de variants rares. La variété des 

mét

groupe hétérogène de variants et une maladie. Dans le cadre de cette thèse, nous visons dans 

un premier temps à identifier les enjeux et les principales stratégies p

de groupes de variants rares. Afin de mieux les comprendre, nous souhaitons aussi évaluer la 

performance de certains tests, en termes 

simulation de données génétiques selon différe

données est nécessaire afin de comparer les similarités entre les résultats obtenus. 
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dans divers maladies cardiovasculaires. Le gène FLNA a déjà été identifié comme jouant un 

rôle dans le développement du prolapsus valvulaire mitral [33]. Ce gène a déjà été de 

nombreuses fois décrit pour des pathologies variées, avec des localisations différentes des 

mutations [34]. Parmi les projets en cours

génétiques rares de plusieurs gènes candidats est menée, a révélé que les variants rares 

présents chez les personnes atteintes sont principalement localisés dans certaines régions du 

gène. La détection de ces regroupements de variants rares chez les cas, est alors intéressante 

dans le cadre des é

[35 40]

nous avons développé un test statistique, appelé DoEstRare, pour « Density-oriented 

Estimation for Rare variant positions », [41], qui permet de détecter des variants à risque 

localisés dans des régions spécifiques des gènes. Nous avons comparé sa puissance et son 

données réelles. 

différence génétique entre 

elle 

La stratification de population est bien connue pour être un facteur de confusion lors de 

une 

inflation des p-values des tests de variants rares [42 47]. e choix 

rares. En effet, ces variations génétiques sont supposées être récentes et donc 

génétiques [5,48]. Différents projets présentés précédemment

partie, sont en cours et nt  à 

partir des données génétiques. Ces données seront utilisées comme références pour les études 

s. Il est alors important de savoir si une structure à 
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administrative, peut entraîner une augmentation du nombre de faux-positifs4 

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]

es résultats des tests que nous avons comparés. Pour 

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

de correction peuvent être 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]. Nou

 

manuscrit Préalables de génétique est dédiée à resituer 

génétique. Cette thèse 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 

 génétique

sociation pour des groupes de variants. La 

deuxième partie de cette thèse Partie I : 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 

une dernière partie Partie II : Étude de la structure de population dans le cadre des tests 

pour variants rares

géographique fine sur les résultats des tests. 

                                                 

4 Un gène faux-positif est un gène déclaré significativement associé à la maladie bien que dans la réalité, aucun 
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PRÉALABLES DE GÉNÉTIQUE 

 NOTIONS DE GÉNÉTIQUE I-

I.1- LES VARIATIONS GÉNÉTIQUES 

Le mat chromosomes, avec 22 paires de 

chromosomes autosomaux et une paire de chromosomes sexuels. Chaque chromosome est une 

 surenroulée. Cette molécule est 

constituée de deux brins avec une structure en double hélice. Chacun de ces brins consiste en 

un enchaînement de nucléotides. Un nucléotide comprend un ose (désoxyribose), un groupe 

phosphate et une base azotée pouvant être une adénine (A), une thymine (T), une cytosine (C) 

génétique. 

 

Figure 2  

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

variations génétiques ont été identifiées et répertoriées dans les bases de données.  

Les variations ponctuelles affectent . Elles 

peuvent être des substitutions, des insertions ou des délétions de la séquence. Les insertions 

et les délétions sont parfois regroupées sous le terme de « indel ». 

 « single nucleotide variants » (SNV). Les 

« single nucleotide polymorphisms » (SNP) sont des SNV présents chez plus de 1% de la 

population.  

 

Figure 3. Les types de variations ponctuelles. 

Les allèles de référence sont en bleu et les allèles alternatifs sont en rouge. 

 

Les variations structurales ne sont pas étudiées dans le cadre de cette thèse. Elles concernent 

de longues séquences nucléotidiques. Celles-ci correspondent à des altérations génomiques 

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 être annotées selon leurs conséquences. Par exemple, les 

variations se situant dans des gènes codant pour des protéines, peuvent avoir un impact plus 

Dans le cadre des variations ponctuelles, les 

substitutions dites synonymes 
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séquence protéique. Les substitutions non-synonymes sont appelées faux-sens lorsque 

non-sens 

 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 

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

 

Les différentes formes des variations génétiques sont appelées allèles

chromosomes sont présents en double exemplaire, avec un chromosome hérité du père et un 

chromosome hérité de la mère. La combinaison des deux 

donné est appelée génotype. Soit le SNP 1 présenté dans la Figure 4, il présente deux allèles 

A et T dans la population. Les génotypes possibles dans la population sont alors AA, AT et 

TT. Il est aussi possible de parler de génotype pour la 

le terme « génotype multi-

locus » par la suite.  

 

Figure 4.  

 Dans les 

 autres 

variations de cet allèle sont les allèles alternatifs. 
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Nous parlerons aussi par la suite de SNV bi-allélique si celui-ci présente deux allèles dans la 

population ou de SNV multi-allélique dans le cas de plus de 2 allèles. Dans les bases de 

données, est de plus défini un allèle de référence, correspondant 

référence ; les autres allèles sont dits allèles alternatifs. 

Un haplotype est la combinaison des allèles à différents loci et situés sur un même 

pour les SNP 1 à 3, est TTA et celui hérité de la mère est TTC. 

 

est appelé allèle mineur et 

allèle majeur. La  (« minor allele 

frequency » : en abrégé MAF) est le critère permettant de définir si celui-ci est rare ou 

fréquent

chromosome autosome (non sexuels) est : 

  (I.1.1)    

et pour un SNV présent sur le chromosome X vaut : 

 
 

(I.1.2)    

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

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

La notion de déséquilibre de liaison (« linkage disequilibrium », LD) entre variants 

préférentielle 

llèles sur les chromosomes étant plus 

fréquentes que . En considérant  et  les allèles 

 et   [52], la mesure du LD  est :  

  (I.2.1)    

 (

produit des fréquences alléliques de  et  ( ). 

 vaut 0. Il est alors 

LD entre les variants génétiques. Une autre mesure du LD est le coefficient de corrélation  et 

  de la façon suivante : 

  (I.2.2)    

Le coefficient de corrélation de Pearson est le coefficient le plus utilisé pour décrire le LD 

entre les SNV. La Figure 5 

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 lié à la proximité des SNV sur le 

 de recombinaison, pour une durée fixée, ont lieu 

 é  proches ont 

 et présentent un plus fort LD.  
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Figure 5. Graphe de LD par paire de SNP. 

corrélation de Pearson. 

 

 

Deux allèles sont identiques par état (identical by state, en abrégé IBS) si la séquence 

même ancêtre commun, on dit que ces deux allèles sont identiques par descendance 

(identity by descent, IBD). 

 

La Figure 6 Par exemple, nous pouvons voir 

que les parents ont un allèle en commun pour le locus génétique donné, 

IBS est alors IBS=1 pour ce locus entre les parents. Cependant cet allèle  

même ancêtre commun, il y alors IBD=0. Quant aux deux enfants, ils présentent leur deux 

allèles IBS, alors IBS=2. Ces deux allèles sont aussi IBD, alors IBD=2. 



 
 

 
 

17 

 

Figure 6 IBS et IBD. 

Dans les arbres généalogiques, les hommes sont symbolisés par des carrés et les femmes par des 

Pour la figure à droite, les allèles de 

même couleur sont IBD. 

 

est une théorie de génétique des populations selon laquelle, 

 idéale », il y a équilibre des fréquences alléliques et 

tulat sont : (1) population de 

taille infinie ; (2) panmixie (équiprobabilité et rencontre aléatoire des gamètes) ; (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 

 et  leurs 

fréquences alléliques respectives, et , ,  les fréquences génotypiques dans 

la population idéale. La relation entre les fréquences génotypiques et les fréquences alléliques, 

-Weinberg est : 

  (I.2.3)    

rdy-
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Afin de décrire la structure génétique due à la présence de plusieurs sous-populations, Wright 

(1951, 1965) [53,54] a décrit trois indicateurs, appelés statistiques F : FST, FIT et FIS, en lien 

avec la population totale (T), les sous-populations (S) et les individus (I). Le FST est le plus 

couramment employé dans les études de génétique des populations 

définition de Wright (1965) [54], à « the correlation between random gametes within 

subdivisions, relative to gametes of the total population ». 

ont été proposées, et les interprétations données varient selon les auteurs. Selon la revue de 

Holsinger et Weir (2009) [55], le FST est directement lié à la variance des fréquences 

alléliques entre les populations, et réciproquement au degré de ressemblance entre les 

-populations. Il est perçu comme la proportion de diversité 

génétique due aux différences de fréquences alléliques entre les populations, ou comme la 

 à la population totale.  

Pour le calcul du FST entre deux populations, nous avons utilisé la méthode de Weir and 

Cockerham (1984) [56] pour une estimation non 

biaisée. Le calcul du FST Annexe II.  

En pratique, le FST est utilisé comme un indicateur de différenciation génétique entre plusieurs 

populations (souvent entre 2 populations). 

ensemble des 

variants génétiques considérés fréquents. Lorsque le FST est égal à 0, les populations ne 

présentent pas de différence allélique. Plus le FST est grand plus la différenciation entre les 

populations est grande. Afin de donner un ordre de grandeur  

[57] a estimé les FST 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 FST entre des pays Européens voisins est souvent proche de 0.001.  
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 LES ÉTUDES D ASSOCIATION GÉNÉTIQUES POUR LES VARIANTS FRÉQUENTS II-

II.1- PRINCIPE 

Les e sont menées afin de trouver de nouveaux loci génétiques 

impliqués dans des traits phénotypiques complexes [13]. Ces traits phénotypiques peuvent 

nous décrirons les uniquement dans le cadre de pathologies. Les maladies 

nombreux facteurs génétiques et environnementaux. 

de -à-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 

 des approches populationnelles. Les analyses de liaison 

, nous faisons référence à celles permettant 

lle de la population. Le principe est de tester statistiquement 

étude cas-témoins. 

Dans la population sont échantillonnés des individus atteints (cas) et des individus non 

atteints (témoins ou contrôles). 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. 

s 

atteintes que les personnes saines. 
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menées classiquement pour les variants fréquents. Celles-ci sont proches de celles intervenant 

 variants génétiques rares.  

 

II.2- DESIGN D UNE ÉTUDE 

Étant donné la complexité de ces maladies, de grandes tailles 

 

variants génétiques sous-jacents ont une pénétrance variable. Cela veut dire que les personnes 

présentant une variation génétique à risque ne vont pas toutes présenter la maladie. La 

maladie résulte en partie de la combinaison de nombreuses variations génétiques augmentant 

 On parle de facteurs de susceptibilité  

précision du diagnostic des patients est importante. Certaines 

manière plus ou moins précoce. Par 

(early- ) survenant chez les moins de 65 ans et la maladie 

late- ). Parmi les témoins, 

certaines personnes être déclarées saines au moment du diagnostic et présenter la maladie 

tardivement. Les symptômes peuvent différer selon les patients ainsi que la sévérité de la 

maladie et peuvent être liés à différentes causes génétiques. 

fonction de leurs symptômes. 

-à-dire être de 

même origine géographique. En effet il a déjà été observé des différences de fréquences 

 pays. La stratification de population 

[13,58]. 

statistique sions erronées. 
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Selon les connaissances biologiques accumulées sur la pathologie étudiée, les analyses se 

concentrent sur des gènes candidats pour des raisons de coûts, 

génome entier. Dans le cadr -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 . Les études 

-entier « classiques à ce jour», i.e. menées à partir du génotypage de 

variants fréquents, testent 500 

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 à proximité du SNP identifié 

(Figure 8). 

génotypé et la maladie. 

 

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 à risque génotypé, soit 

une association indirecte avec un variant neutre génotypé en fort LD avec le variant à risque non 

génotypé. 

 

II.3- PRÉTRAITEMENT DES DONNÉES 

Les SNP sont communément génotypés avec la technique des puces à ADN. Les puces ou 

« array » classiques de génotypage incluent environ 500 000 SNP et sont vendues par plaque 

 calling », passe par  

étape, et certains génotypes ne peuvent être identifiés et sont signalés comme manquant. En 
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fonction des pourcentages de génotypes identifiés, ou « call rate », des variants génétiques ou 

filtrer les 

variants et les individus. 

 

Un contrôle qualité des variants génétiques -positif dans 

 Les variants rares avec une MAF 1-5% sont exclus de ces analyses car sont plus 

souvent sujets à des erreurs de génotypage et les tests statistiques utilisés classiquement ne 

 

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

rate » est en général de 95%. 

Les variants prése -Weinberg dans les données, 

notamment chez les témoins, sont retirés car ceci serait dû à une mauvaise qualité de 

génotypage. Les seuils de p-value pour le test de Hardy Weinberg 

-7. Ce filtre doit être effectué en 

considérant la structure de population potentiellement présente dans les données. En effet une 

structure de population ne satisfait pas -Weinberg et peut 

donc induire des p-values faibles pour ce test. -

 sous-population. 

 

Un contrôle qualité est aussi effectué sur les individus. La concordance entre le sexe fourni 

 

Les étu 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 

 est vérifié avec le calcul IBD pour chaque couple d . 

peut être 

alléliques avec le programme PLINK [59]. Pour chaque variant, il y a possibilité de 0, 1 ou 2 
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allèles IBS ou IBD entre deux individus. 

individus est le taux moyen  sur le génome :  

 

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

1%-  

Enfin, les individus présentant des forts taux de données manquantes sont aussi retirés de 

analyse. En général les individus avec un missing call rate supérieur à 1%-5% sont retirés de 

 

 

II.4- ANALYSE EXPLORATOIRE DE LA STRUCTURE DE POPULATION 

Les populations cas et témoins doivent présenter des profils génétiques similaires 

tout facteur de confusion. En effet si les cas et les témoins ne sont pas de la même origine 

géographique, les différences alléliques perçues ne sont pas liées à la maladie mais à 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 

 

Une stratification de population entraîne une « inflation » des p-values des tests statistiques 

effectués sur les variants génétiques, i.e. des p-

nulle. Ceci se traduit par une augmentation du nombre de faux-positifs dans les résultats de 

 

visuellement si la structure génétique est la même chez les cas et les témoins. La structure 

génétique observée peut être liée à une stratification de population en lien avec les origines 

géographiques différentes, ou peut être liée à des biais techniques. En effet il a déjà été 

remarqué des biais liés au génotypage des individus à différentes périodes. Les individus sont 

-à-dire par groupe de 96 en général. Cet effet plaque ou appelé 

« batch effect » dans la littérature peut aussi être observable sur les premières composantes 
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Figure 9. Fréquences alléliques pour le SNP rs4988235 associé à 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 même 

population. b. Les témoins présentent une variabilité génétique plus élevée. c. Les cas et les témoins 

proviennent de manière distincte de deux populations. d. Les cas et les témoins sont échantillonnés à 

partir de différentes populations. 

 

 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 mêmes 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 entièrement corrélés (r² =1), la première 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. 

(multidimensional scaling

 Cette mesure 

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

Selon la structure de population visible, plusieurs stratégies peuvent être 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). 

commune. 

géographiques différentes (Figure 10.c)  

pas possible. Si parmi les cas et les témoins, on observe différentes sous-populations 

géographiques (Figure 10.d), les sous-

Il est possible de conduire des analyses 

statistiques séparées sur les différentes sous-populations

population le permettent, et combiner les résultats avec une méta-analyse. Il est aussi possible 

logistique (voir la partie II.5-Analyse ) . 

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] Les cas pour 

lesquels aucun témoin ne correspond ont été retirés et les individus ont été séparés en deux 

groupes homogènes pour une analyse stratifiée. 
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Figure 11

Brugada. 

 

II.5- ANALYSE D ASSOCIATION 

-entier classiques, les variants génétiques sont testés 

individuellement, on parle de tests simple-marqueur. Ainsi de nombreux tests statistiques 

sont effectués de manière indépendante. Plusieurs tests statistiques sont applicables pour 

 . Il semble intuitif de tester 

 (Figure 

12 -deux à 2 degrés de liberté. Il est aussi possible de 

 en 

regroupant des génotypes. 

 Cas Témoin 

AA   

AB   

BB   

 

Figure 12  
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L  peut être testée avec la considération du 

modèle de régression logistique suivant : 

  (II.5.1)    

avec ; , ; , le 

gén  pour le variant ; , le risque de base ; , le coefficient de 

 ; , le vecteur des coefficients de régression pour les effets 

des covariables. 

Le génotype  peut être codé de plusieurs façons. Le modèle génétique le plus fréquemment 

supposé est le modèle additif comme spécifié dans (II.5.2). Par exemple, si on considère un 

locus à 2 allèles A et B, les génotypes AA, AB et BB sont codés 0, 1 et 2. Dans ce modèle on 

aussi supposer un modèle génétique récessif ou dominant. Pour le modèle récessif, les 

génotypes AA, AB et BB sont codés 0, 0 et 1. Pour le modèle dominant les génotypes sont 

codés 0, 1 et 1. , dans lequel chaque 

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

  (II.5.2)    

avec  , sinon . De 

même,  BB pour le variant , sinon .  Ce 

modèle génétique suppose que chaque génotype présente un effet différent.  

dans le cadre du premier modèle (II.5.2) est . 

considère un modèle génétique codom   

Le modèle génétique le plus choisi

le modèle additif. Il est préféré au modèle codominant pour des raisons de puissance 

statistique. En effet dans le cadre du modèle codominant, deux effets génétiques sont à 

 

facteurs non génétiques, comme le 
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données (voir la partie précédente Analyse exploratoire de la structure de population) [63]. 

 

 peut être testée avec le test de Wald, le test du rapport de vraisemblance ou 

un test du score de Rao [64].  

Considérons le premier modèle de régression logistique (II.5.1). Le test de Wald compare 

 . Le valeur  est 

estimée en maximisant la vraisemblance du modèle par rapport aux données. La statistique de 

test est ainsi  

 

 

Figure 13. Le test de Wald 
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Le test du rapport de vraisemblance compare les vraisemblances des deux modèles 

suivants : 

  (II.5.3)    

données connaissant les paramètres. La statistique de test correspond à un logarithme du 

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

 

avec  et  les estimations des vraisemblances pour les modèles respectifs 

 et .  éterminée 

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 à un degré de liberté. 

 

Figure 14. Le test du rapport de vraisemblance. 
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Le test du score calcule la pente de la courbe de log-vraisemblance pour le modèle en . 

Si cette pente est proche de 0, alors la valeur  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 : 

  (II.5.4)    

avec  et 

.  est la variance de   La prise en compte 

des covariables est permise grâce à . La statistique de test  suit 

 à 1 degré de liberté.  

 

Figure 15. Le test du score. 

 

II.6- INTERPRÉTATION DES RÉSULTATS 

Lors des études GWAS, chaque SNP est testé individuellement. Les résultats présentent le 

odd 

ratio (OR).De cette liste de SNP, il faut déterminer quels sont les SNP associés à la maladie à 
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nécessitant des comparaisons multiples, une correction de type Bonferroni [65] 

limiter le nombre de faux-positifs. Le seuil de significativité est alors de 5% divisé par le 

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 

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 

Ce graphe permet 

s 

présentant des p-

-values. En effet, on suppose que de nombreux variants 

ne sont pas associés à la maladie, et doivent ainsi se situer le long de la diagonale. Si de 

nombreuses p-

inflation due à une stratification de 

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

Un indicateur appelé « genomic inflation factor -

values [67]. A chaque p-value est indiquée la statistique correspondante observée pour la loi 

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

  (II.6.1)    

avec  la médiane des statistiques observées pour la loi du  à 1 degré de 

liberté, les variants indicés par . La valeur 0.455 correspond à la valeur attendue sous  de 

la médiane des statistiques. Si ce ratio est supérieur à 1, il y a une inflation des p-values. Le 

-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 parasite. On observe une légère inflation des p-values, i.e. les 

p-values observées sont inférieures à celles attendues sous . c) Stratification de population avec des 

 

 

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 

 [61]. Le seuil de significativité est situé à 5e-08, permettant 

de corriger les tests multiples par la méthode de Bonferroni. Un seuil de suggestivité est aussi 

LD entre les variants proches sur le génome,  représenté par un 

ensemble de variants génétiques significatifs. Ce graphe représentant les résultats en fonction 

 Sur le 

Manhattan plot pour le syndrome de Brugada, nous observons principalement deux signaux 

  

 

[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]. 

 

II.7- VALIDATION DES RÉSULTATS 

 [69], une 

phase de réplication est souvent conduite et recommandée. Ceci consiste à étudier les 

régions intéressantes identifiées à partir de données complémentaires indépendantes suivant le 

jeux de données.  

Après la validation des résultats statistiques par réplication, la localisation du variant causal 

pour la maladie reste à déterminer.  à partir des bases 

de données permet de sélectionner les meilleures variations génétiques candidates pour 

expliquer la maladie. Une première étape est de lister les SNP en LD avec les SNP 

significatifs. En effet, comme il a été dit précédemment, les SNP génotypés peuvent être 

directement ou indirectement associés à 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- -à-dire entraînant un changement de 

la séquence protéique, sont les plus faciles à repérer pour expliquer la maladie. Cependant les 

variations génétiques peuvent aussi être localisées dans des régions non codantes pour des 

protéines. 

Les analyses in silico ur la maladie, 

 

études fonctionnelles in vitro ou in vivo sont menées en laboratoire, et sont importantes pour 
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. 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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 DE L ÉTUDE DES VARIANTS FRÉQUENTS À L ÉTUDE DES VARIANTS GÉNÉTIQUES III-

RARES 

III.1- LES LIMITES DES GWAS 

-entier ont constitué une avancée majeure 

dans la découverte de nouveaux variants génétiques à risque pour diverses pathologies. La 

première GWAS, en 2005, a porté sur la dégénérescence maculaire liée à l'âge [12]. Dans 

cette étude, 96 cas ont été comparés à 50 témoins pour 116 204 SNP répartis sur tout le 

génome. n 

locus génétique situé sur le chromosome 1 (p-value de 4e-08). Depuis cette étude, de 

nombreuses GWAS ont été menées grâce à une rapide évolution des techniques. La capacité 

âce on des tailles 

. Les puces de génotypages utilisées sont plus denses et comprennent entre 500 

000 et 1 million de marqueurs. a Figure 

18 montre le nombre de publications depuis 2005 à fin 2016, et a été réalisée à partir des 

données5 du catalogue en ligne des GWAS [70]. Durant cette période, 2467 études 

 ont été publiées et répertoriées dans le catalogue GWAS6.  

maladies et de pouvoir prédire les phénotypes étudiés. Elles ont permis en effet des milliers 

-phénotype (Figure 19). Cependant il a été constaté, dès 2008, que les 

marqueurs génétiques identifiés 

l [18]. 

caractère avec une héritabilité très élevée (environ 80%-90%). Trois études ont été menées 

 000 personnes [71 73]. 

Néanmoins, i

 individu. Le terme « missing heritability » est souvent utilisé 

ante que les scientifiques 

cherchent à expliquer. 

                                                 

5 Le fichier des données du catalogue GWAS est «gwas_catalog_v1.0-associations_e88_r2017-04-24.tsv » et a 
https://www.ebi.ac.uk/gwas/api/search/downloads/full . 

6 Il est possible que certaines études parues en 2016 ne soient pas encore répertoriées dans le catalogue des 
GWAS. 
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manquante[18,19,26,74] telles que : 

 le manque de puissance statistique pour détecter des variants fréquents à faible risque 

  

  

  

 

 

Figure 18. Évolution du nombre de GWAS publiées de début 2005 à fin 2016. 

Cette figure est basée sur 1945 GWAS publiées et répertoriées dans le catalogue GWAS entre début 

2005 et fin 2014. 

 

modèle dit infinitésimal [26], avec des centaines voire des 

milliers de variations génétiques fréquentes expliquant les phénotypes. Ces SNP à faible 

pénétrance seraient très difficiles à détecter statistiquement à cause de la puissance limitée des 

tests statistiques et requerraient 

plus grandes. Cette hypothèse est renforcée par une étude de Yang et al. (2010) montrant que 

mation génétique portée par un très grand nombre de variants fréquents expliquerait 

[75]. Actuellement, la plupart des variants 

-entier présentent des Odd-Ratios 

(OR) assez faibles. on pour des maladies très étudiées 
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sont indiqués dans le Tableau 1 tées dans le catalogue des GWAS 

(25/06/2017). 

Tableau 1 très étudiées, reportées 

dans le catalogue des GWAS (25/06/2017).  

Maladie  
(reported trait) 

 Nombre 
 

OR médian >1 
(nombre 

OR indiqué) 
Type 2 diabetes 43 406 1.270 

(385) 
Schizophrenia 28 908 1.075 

(888) 
A  21 65 1,3333 

(43) 
 20 174 1.728 

(165) 
Bipolar disorder 19 169 1.19 

(137) 
 

-

éritabilité des maladies est l

variants rares à effet fort [21 27]. En effet une hypothèse de la génétique des populations 

est que le processus de sélection diminuerait la fréquence des variants à haut risque. On passe 

 common disease-common variant » (CD-CV) 

à une hypothèse dite « common disease-rare variant » (CD-

connaissances, il est maintenant connu que les SNV rares contribuent également 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] , 

. 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 grâce au séquençage des 

 la pathologie. En 

suppose la connaissance de la localisation des variations. Ces variants rares ou peu fréquents à 

effet intermédiaire peuvent être analysés par approche familiale ou cas-témoin. Les variants 

-géniques) rares sont 

identifiables par des analyses de liaison réalisées sur des familles. Enfin les variants rares avec 

des effets très faibles sont très difficiles voire impossible à identifier. 

 telles que les CNVs qui sont des variations structurales du 

génome  [76]. Des hypothèses 

ont aussi  [77].  

 

 

Figure 20. Faisabilité  des variants génétiques en fonction de leur MAF et de leur 

 

Cette figure est basée de celle de la publication de McCarthy et al. (2008) [74] 
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Le modèle statistique, testant individuellement les variants génétiques, est certainement trop 

simple pour représenter la réalité. Cependant, des analyses basées sur des modèles complexes 

ne sont pas toujours réalisables. Par exemple, i

régression logistique avec tous les effets marginaux des variants génétiques car le nombre de 

paramètres à estimer dans le modèle serait trop élevé. Les études statistiques en génétique 

doivent faire le compromis entre la faisabilité et la pertinence des hypothèses envisagées. Une 

 « interaction » des variants génétiques, 

appelés aussi « épistasie » [78,79]. 

nombreuses voies de signalisation métaboliques. La complexité de ces réseaux serait liée à 

 Par exemple une 

voies qui impacteraient fortement la susceptibilité de développer une maladie. 

se concentrent sur les interactions gène-environnement et nécessitent la récupération de 

 [80,81]. 

 

ous nous focalisons dans cette 

 p

.  

 

III.2- ÉTUDE DE VARIANTS GÉNÉTIQUES RARES 

 en partie concentrent sur 

les variants génétiques rares. Ces études sont main

séquençage des régions génétiques. Dans la littérature, les études de maladie pour des 

variations rares se placent le plus souvent 

séquençage de gènes candidats.  

Différentes approches peuvent être menées pour identifier des mutations rares responsables de 

maladie. Les approches familiales, supposent des mutations propres à la famille augmentant le 

risque de maladie. Les mutations rares sont filtrées selon des critères de comparaison entre les 
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personnes atteintes et non atteintes. Les iation pour les variants génétiques rares 

témoins non apparentés. 

Comme nous avons pu le voir précédemment, de très nombreuses études GWAS ont été 

mener à bien une telle étude sont bien rodées. Des outils comme PLINK [59] permettent 

variants rares, des adaptations sont nécessaires. La Figure 22 permet de présenter les 

rares et permet de souligner les principales différences. 

 

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

 

 

Figure 21

rares. 
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Figure 22

variants rares. 
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Avant le séquençage, la préparation de la librairie  à séquencer, est 

subit de nombreuses opérations, les étapes variant en fonction 

est 

fragmenté en de nombreux morceaux, qui sont ensuite amplifiés. Dans le cadre de séquençage 

 obtenus, appelés reads 

constituent la librairie et sont ensuite séquencés avec les nouvelles technologies de 

séquençage 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 très volumineux dans le cadre des séquençages de génome entier. Les 

GRCh38/hg38 ou GRCh37/hg19) grâce à un outil bio-informatique répandu BWA-MEM 

[82]

génome, et donc de pouvoir les localiser. Les différentes séquences alignées sont stockées 

dans des fichiers SAM (Sequence Alignment Map). Ces fichiers étant très volumineux, 

 binaires appelés BAM 

Binary Alignment Map).  

 calling » est communément réalisée 

avec les outils SAMtools [83] et GATK [84]

érence.  

Le contrôle qualité est très important dans le cadre des variants génétiques rares. En effet il est 

difficile à présent de détecter ces erreurs techniques dont la répartition est très hétérogène, i.e. 

 

re 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  i les fréquences diffèrent beaucoup des 
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bases de donnée

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 à partir des annotations s

gène ou un transcrit. 

peuvent être filtrés sur un ou plusieurs scores de fonctionnalité ou annotations. En effet, un 

filtre peut être mis en place pour ne garder 

effet sur la maladie.  par exemple 

outil VEP (Variant Effect Predictor) [85] Cet outil utilise 

par exemple les sequence ontology terms [86] décrivant les conséquences des mutations. Des 

scores de fonctionnalité comme SIFT [87] ou PolyPhen [88] sont aussi très utilisés pour filtrer 

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 à fait 

ors des études, différents filtres sont employés pour essayer 

 

 

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 

à un locus donné. La stratégie est de 

effectifs. Ces groupes correspondent très souvent aux parties codantes des gènes. Il est en 

nucléotidique sur la séquence protéique. Beaucoup de méthodes statistiques ont été 

développées pour les variants rares. 

variants rares est présentée dans le Tableau 2. Cette liste se veut exhaustive, mais il est 

une cinquantaine de tests 

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

 le groupe peut mélanger des variants causaux et des variants non causaux ; 
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malade), soit protecteurs (diminuant la probabilité) ; 

 la répartition des variants causaux sur le gène peut être homogène ou localisée ; 

 les effets des variants peuvent ne pas être additifs. 

Différents cas de figure énoncés sont schématisés dans la Figure 23. 

 

Figure 23. Différents scénarios génétiques  

Les barres r

susceptibilité de la maladie ; les points rouges, orange et verts sont respectivement les variants à 

risque, neutres et protecteurs. 

 

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

On retrouve comme principales stratégies :  

 burden tests 

testée entre les cas et les témoins. 

 variance-component tests : considèrent la présence de variants rares avec des effets 

très différents au sein du gène (à 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. 

Il existe bien sûr de nombreuses méthodes statistiques avec des stratégies autres que celles qui 

sont énoncées. Ces stratégies sont plus détaillées dans la partie Principales catégories de 

test. 

En pratique, les tests les plus couramment sont les tests CMC [92] (617 citations) (peut être 

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. 

 

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 

uite 

 

 

Chaque test statistique repose sur des hypothèses biologiques différentes, et sont susceptibles 

limiter 
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Tableau 2. Liste des publications de méthodes adaptées ou développées pour les études 

génétiques rares avec des maladies complexes 
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PARTIE I : LES TESTS D ASSOCIATION POUR LES 

VARIANTS GÉNÉTIQUES RARES 

 PRÉSENTATION GÉNÉRALE DES TESTS ÉTUDIÉS I-

ciation entre des groupes de variants 

Nous utiliserons souvent par la suite le terme gène pour évoquer la région 

Les variants qui composent ces groupes sont hétérogènes : (1) par leur 

 

certains variants ont des conséquences plus importantes 

certains allèles 

est difficile de traduire statistiquement les hypothèses biologiques sous-jacentes en lien avec 

t sur des hypothèses 

nulles différentes. 

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 à des tests incorporant les positions des , 

car il a déjà été montré que des variants impliqués dans une maladie pouvaient être concentrés 

dans certaines parties spécifiques des gènes. 

 sur le gène FLNA dans le développement du 

prolapsus valvulaire mitral [33]. Ce gène est aussi impliqué dans de nombreuses autres 

pathologies variées. Les mutations à risque ne sont pas réparties de la même façon sur le gène 

selon la maladie [34]. Peu de tests prennent en compte les positions dans le calcul de la 

statistique de test [35 40]  appelé DoEstRare 

pour « Density-oriented Estimation for Rare variant positions » [41], qui a pour but 

 rares à risque chez les cas. 
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Tableau 3. Tests d'association pour variants rares 

Positions Catégorie Description de la stratégie Méthodes 

Non 

Burden tests 

correspondant à une variable binaire 
CAST[93] 

énétique par individu 

correspondant à une somme pondérée des 

 

wSum[98], VT[105], 

aSum[103] 

Variance-

component 

tests 

Teste une composante de la variance des 

effets génétiques 

C-alpha[126], 

SKAT[95], 

SKAT-O[96] 

MiST [100] 

P-value 

combination 

tests 

Combinaison des p-values issues de tests 

simple-marqueur 
ADA[123] 

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

Oui 

Sliding-window 

tests 

Une statistique est calculée par région 

génétique par le système de fenêtres 

glissantes. 

BOMP[37] 

Kernel matrix 

tests 

Une matrice noyau est utilisée pour incorporer 

les distances entre variants dans la statistique 

CLUSTER[39], 

KERNEL[38], 

PODKAT[40] 

DBM test 

Les distances physiques entre les variants 

rares sont calculées. La distribution des 

distances pondérées est comparée entre les cas 

et les témoins. 

DBM[36]  

DoEstRare 

Comparaison des densités de positions des 

variants et de leur fréquence moyenne chez les 

cas et les témoins. 

DoEstRare [41] 

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 , la matrice des génotypes avec   pour le 

variant . Les génotypes sont codés selon le modèle additif, i.e. le génotype 

corresp . Dans le contexte de variants rares, le 

principalement composée de 0 et rarement de 1.  

Soit , le vecteur des phénotypes avec   si 

 

Soit , la matrice des covariables avec  la valeur de la covariable  pour 

.  

Soit , le vecteur des positions des variants, avec  la position du variant . 

 

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  et 

.   

 

Par la suite : 

  est le nombre de mutations rares pour le variant  chez les cas :  

 , est le nombre de mutations rares pour le variant  chez les témoins :  
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I.2- PRINCIPALES CATÉGORIES DE TEST 

Parmi les méthodes statistiques, une catégorie de tests est très citée, les « burden tests », aussi 

appelés « pooled tests ». Le terme « burden » peut se traduire par fardeau génétique. La 

stratégie générale de ces tests est 

effectifs plus importants.  

 

un score génétique. Dans le cadre du « Sum test », ou parfois appelé « burden test » dans 

certaines publications, le score  nombre ares présents dans le 

gène. Un exemple est schématisé dans la Figure 26.  

 

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

 

En reprenant les notations, le score génétique  d  

suivante : 

  (I.2.1)    
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modèle de régression logistique suivant :  

  (I.2.2)    

avec  le risque de base,  

 le vecteur des coefficients de régression pour les covariables. La composante 

génétique testée dans le modèle est signalée en rouge. Nous avons indiqué les covariables 

 

se nulle est . La 

statistique du test de score peut être par exemple employée (voir la partie Récapitulatif des 

burden tests et test du score p57).  

Pour ce test parfois appelé « sum test » ou RVT1 par Morris et Zeggini (2010) [94], il est 

supposé que les effets sont les mêmes pour tous les variants rares présents dans le gène et sont 

additifs. Cependant il est très improbable que tous les variants aient la même conséquence. 

 

La méthode « weighted sum» (wSum) de Madsen et Browning (2009) [98], est similaire au 

test Sum (p52) avec un système de pondération des variants génétiques pour moduler les 

effets des variants selon leur degré de susceptibilité adie. Le score calculé 

 est alors  

  (I.2.3)    

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

fonction de la fréquence allélique. Il   avec , la MAF du 

variant  estimée à partir des témoins

rares de façon à 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 

procédure de permutations des phénotypes. La statistique de test est supposée suivre 

approximativement une loi normale de moyenne  et écart-type  (estimés au préalable à 

). En se basant sur une loi approchée sous , 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 modèle de régression logistique, on obtient: 

  (I.2.4)    

n considérant le 

modèle de régression logistique avec pour hypothèse nulle . 

 

La méthode « data-adaptive sum test » (aSum) [103] proposé 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 système de pondération. En reprenant le score (I.2.4) présenté pour le test 

wSum (p53), les poids  sont égaux à 1 ou -1 selon si le variant est considéré comme à 

risque ou protecteur.  

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

réalisé selon un modèle de régression logistique univarié suivant : 

  (I.2.5)    

Si le coefficient de corrélation  et la p-value est inférieure au seuil  alors le variant est 

considéré comme protecteur ( ) sinon il est considéré comme à risque ( ). Le 

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

Un test de score est ensuite appliqué on entre le score génétique  et le 

phénotype  (voir Analyse , p27). La significativité est évaluée par méthode de 

permutations des phénotypes. 
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variable threshold  (VT), développé par Price et al. (2008), permet de faire une 

 Au lieu de filtrer les variants rares 

sur un seuil de MAF fixe qui est arbitraire

e. Les poids sont égaux à 0 ou 1 selon la MAF du 

variant rare.  : 

  (I.2.6)    

avec ,  étant le seuil de MAF variable.  

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

statistique du test du score : 

  (I.2.7)    

avec  et  avec  le vecteur des scores pour le 

seuil   la moyenne de ce score. La statistique finale du test 

VT est .  

 

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 

chez les cas et les témoins. Le score génétique est alors binaire, il est égal à 1 si la personne 

Figure 27). 

Le score génétique   : 

  (I.2.8)    
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Figure 27. Score « burden »  pour le test CAST 

 

 Elle peut être testée au moyen d

modèle de régression logistique (test du score ou test du rapport de vraisemblance). Le 

 : 

  (I.2.9)    

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

 : 

 

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

 Cas Témoin 

Por  

variant rare 
  

 

 variant rare 
  

 

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 

 collapsing » est réalisée sur les 

 identique à celle de 
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CAST. Cette variable  et les variables correspondant aux génotypes pour les variants 

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

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 modèle présenté dans 

(I.2.9). Par la suite nous nous référons au test CAST lors de ce type 

nulle. 

 

Les différents tests présentés précédemment calculent tous un score génétique  par individu 

 (voir  

Tableau 5). entre ce score génétique et la maladie, nous pouvons 

considérer le modèle de régression logistique suivant : 

  (I.2.10)    

 

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

Test Score génétique Détail 

Sum 

 

 

wSum 
 

aSum  

VT   
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. Cette hypothèse nulle peut être testée avec le test du score [165,166]. La 

statistique de score  et sa variance  sont : 

 

 

avec  et and . La statistique de test vaut alors . 

,  correspond à la proportion de 

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

 

Des tests appelés « variance component tests » permettent de considérer des situations où les 

variants rares ont des effets très hétérogènes. En effet beaucoup de tests « burden » ne sont 

pas adaptés à la présence de variants avec des effets opposés. Les variants dits protecteurs 

diminuent le risq

risque.  

Le test C-alpha [126], proposé par Neale et al. en 2011, est une approche permettant de 

rares. 

Pour un variant rare  observé  fois, on suppose que, , le nombre de mutations rares 

chez les cas pour un variant  donné, suit une loi binomiale de paramètres , . Sous ,  

,  

aléatoirement chez les cas ou chez les témoins (  

témoin

groupe de variants rares, certains sont neutres ( ), certains à risque ( ) et certains 

protecteurs ( ).  
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Le test C-alpha repose 

conduit à une augmentation de la variance. La statistique de test T compare ainsi les variances 

observées et attendues pour chaque variant  sous .  

 

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

des phénotypes, permettant de calculer la probabilité critique. 

 

Le test « sequence kernel association test » (SKAT) [95], proposé par Wu et al. en 2011, est 

une généralisation du test C-alpha. Il 

joint de multiples variants rares et fréquents présents a  

Avant de considérer le modèle général proposé par la méthode SKAT, il est plus simple 

 modèle linéaire. Soit le modèle de régression logistique suivant :  

  (I.2.11)    

  

  (I.2.12)    

avec  ;  le vecteur des coefficients de régression pour les 

covariables ;  le vecteur des coefficients de régression 

pour les effets génétiques des  variants ; et  les poids des variants.  

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

effets génétiques sont aléatoires. Les coefficients  suivent une distribution arbitraire de 

moyenne  et de variance . De plus les effets génétiques sont 

considérés non-corrélés deux à deux avec . 
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 nulle pour le test SKAT est , 

soit le variant. Car les effets génétiques sont supposés aléatoires et de moyenne nulle, 

 à . SKAT permet alors de tester la variance 

des effets génétiques. 

La statistique de test est :  

  (I.2.13)    

où   est une matrice de dimension  avec . La 

matrice diagonale  permet de pondérer les variants. La prise en compte des covariables est 

permise grâce à .  

order plus de poids aux variants 

Madsen et Browning (2009) [98] dans le 

cadre du test wSum. Le poids pour le variant  est  avec , la 

MAF du variant  individus. Les paramètres de la loi sont 

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

Sous ,  suit un mélange de distributions du chi-deux, qui peut être approché par la 

méthode Davies [167]. 

 

On peut aussi noter que le modèle de régression linéaire généralisé sans système de 

[168], sum 

of squared scores). Ce test a été développé pour prendre en compte des variants avec des 

. 

cadre du SSU 

 

avec , le vecteur des statistiques du score pour le test 

simple marqueur de chaque variant . 
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Le modèle présenté précédemment est un modèle linéaire. Le test SKAT permet de considérer 

des modèles plus généraux de la forme : 

  (I.2.14)    

avec  . 

la matrice noyau  (kernel).  

 est le noyau qui détermine la forme du modèle général. Cette matrice noyau de dimension 

 peut être considérée comme une matrice de similarité génétique entre individus. Les 

auteurs proposent par exemple la matrice de similarité génétiques IBS, avec chaque élément 

individus. 

(en 

pratique il semble être exclusivement utilisé) et le plus facile à comprendre. 

 

Il a été montré que dans le cas où la ma

SKAT pouvait se révéler moins puissant que les tests burden [164]

en 2012, ont proposé une amélioration de SKAT, SKAT-O [169] (O : optimal), afin 

burden 

test variance component test.  

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

paramètre supplémentaire , qui détermine la structure de corrélation entre les effets 

génétiques :  . Plusieurs valeurs de ce paramètre sont testées afin de 

maximiser la puissance. 

La statistique de test devient :  

  (I.2.15)    
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avec  pour le modèle de régression linéaire où  

et  et . 

Plus simplement,  est une matrice dont les valeurs sur la diagonale sont égales à 1 et en 

dehors de la diagonale sont égales à . 

Voici dans le tableau ci-dessous deux cas particuliers de la statistique de test (I.2.15) :  

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

Condition Statistique Test 

  linear SKAT 

  burden test 

 

SKAT-O est bien une combinaison entre SKAT et un test burden. En application  est 

déterminé parmi la série de valeurs allant de 0 à 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 . La distribution sous  de la statistique est approchée par 

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

 

Le test « mixed effects test » (MiST)[100], développé par Sun et al. (2013), a pour objectif de 

, comme pour le test SKAT, 

sur le modèle général suivant :  

  (I.2.16)    
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avec  le vecteur des coefficients de régression pour les 

covariables  et  le vecteur des coefficients de régression 

pour les  variants présents au sein du gène. 

Avec la méthode MiST, les effets génétiques sont décomposés en une composante fixe et une 

composante aléatoire. On considère pour la composante fixe que les variants partageant les 

mêmes caractéristiques ont le même effet. Soit  la matrice de dimension , avec  la 

caractéristique  du variant . Les effets génétiques peuvent être écrits de cette façon : 

  (I.2.17)    

avec  le vecteur des coefficients de régression pour les effets génétiques fixes 

et  la composante génétique aléatoire qui suit une distribution de moyenne 0 et de variance 

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

correspondre au vecteur des poids de SKAT dépendant de MAF. 

Le modèle de régression logistique (I.2.16) peut se réécrire en incorporant (I.2.17) :  

  (I.2.18)    

 

Voici deux cas particuliers du modèle (I.2.18) : 

Condition Modèle Test 

 

 
 burden test (wSum) 

  linear SKAT 

 

 correspond à 

génétiques  . 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 

 , en supposant que  est : 
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  (I.2.19)    

avec . 

Pour la composante aléatoire des effets génétiques, une statistique du score quadratique, 

similaire à SKAT, est calculée pour tester la composante de la variance  des effets 

 est : 

  (I.2.20)    

avec .  

Les statistiques de test  et  sont indépendantes et donc peuvent être combinées. La p-

value de chacune des deux statistiques est calculée grâce à une approximation de la 

9) [170]. 

Les p-values sont ensuite combinées par la méthode de Fisher (p64) pour obtenir la 

significativité du test général.  

 

Certains tests ont pour stratégie de tester les p-values des tests simple-marqueur. Dans cette 

manière 

plus claire, la méthode de Fisher est aussi décrite bien que non considérée dans la 

comparaison des tests.  

La méthode de Fisher [171] est indépendants. 

Elle peut être employée pour tester un groupe de variants génétiques en combinant les p-

values obtenues pour chaque test simple-marqueur. Soient  les p-values 

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

  (I.2.21)    

- ble 

aléatoire suivant une loi uniforme . 



 
 

 
 

65 

effet global des variants rares sur la susceptibilité de la maladie. Lorsque les tests sont 

mutuellement indépendants, la statistique de test  suit de manière asymptotique une loi du  

à  degrés de liberté. 

 

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 intègre les variants de manière adaptative selon leur degré de 

significativité. Les variants rares sont testés individuellement et 

-value inférieure à un seuil donné.  Le seuil arbitraire de 0.05 étant peut-

être trop « contraignant », celui-ci est alors déterminé de manière adaptative.  

Soient  les p-values obtenues en testant individuellement les variants rares (par 

exemple avec le test exact de Fisher). On pose  seuils de p-value possibles 

 en dessous desquels on inclut les variants.  

De plus, afin de distinguer le sen

deux statistiques  et , pour le seuil , sont calculées respectivement pour les variants 

enclin à être à risque et enclins à être protecteurs. La statistique de test finale est le maximum 

des deux statistiques  et . 

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

  (I.2.22)    

avec  le poids accordé au variant  qui est celui décrit par Madsen and Browning (2009) 

pour le test wSum,  un indicateur du variant « potentiellement à 

risque ». De même la statistique pour les variants « potentiellement protecteurs » est 

. La statistique de test pour le seuil  est 

.  
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On choisit le seuil de significativité de manière adaptative. Cela veut dire que le seuil de 

troncature  gardé est celui qui minimise la p-value  pour la statistique . Le système 

 se déroule en plusieurs étapes :  

(i) La significativité de la statistique , pour le seuil , est évaluée par méthode de 

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

permutations . 

(ii) La p-value minimale pour les  seuils de troncature est alors 

.   

(iii) Cette p-value minimale ne peut être gardée telle quelle car cela entraînerait 

 sous  est 

déterminée en calculant pour chaque permutation , la p-value minimale 

-value minimale obtenue avec 

la permutation  en utilisant les autres permutations . 

(iv) La p-value finale est alors . 

e par 

  

 

Le test « Kernel-Based Adaptive Clustering» (KBAC) [109], proposé par Liu et Leal en 2010, 

est une mé

nombreux variants rares neutres (non-causaux). 

La grande différence avec les autres méthodes est la considération du génotype pour 

et est appelé par la suite « génotype multilocus » (Figure 28). Soit 

, les différents génotypes multilocus présentes au sein de la population 

étudiée,  étant le génotype aucune mutation pour 

 variants.  
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Figure 28. Construction de la variable . 

  

 

KBAC compare les fréquences des génotypes multilocus entre les cas et les témoins. Sous 

-ci sont identiques. 

 lequel la fréquence est différente chez les 

cas et chez les témoins. 

La statistique dans le cadre du test bilatéral est : 

 
 

(I.2.23)    

où  est un poids attribué au génotype multilocus .

t-à-dire avec une 

génotypes causaux des génotypes non-causaux.  

Le risque de tirer un génotype  chez les cas, est estimé dans les données de la façon suivante :  

. 

La densité de ce risque   

fonction noyau notée . Dans le cadre de faibles effectifs, le noyau hypergéométrique est 

préféré. Le nombre de cas présentant le génotype , ,sous  suit la loi hypergéométrique 

 et la fonction de densité de la variable aléatoire  est : 
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Avec un noyau binomial, le nombre de cas présentant le génotype , ,sous suit une loi 

binomiale . Ainsi  

 

Le poids  est : 

  (I.2.24)    

La p-value est calculée à partir de la distribution de la statistique sous  obtenue par 

procédure de permutations des phénotypes. 

 

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 (BOMPburden) qui compare le nombre 

 mutations,  étant un seuil variable, et un test qui compare la 

distribution des positions des mutations sur le gène entre les cas et les témoins (BOMPposition). 

Les statistiques de ces deux tests sont basées sur les rapports de vraisemblances entre les 

modèles sous  et sous . Le test BOMP utilise la stratégie de calculer un score burden par 

fenêtre glissante sur le gène afin de tenir compte des positions des variants. 

Le test reprend la stratégie des tests « burden  score génétique  par 

individu : 

  (I.2.25)    
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Une variable binaire, , est ensuite  

(analogie :  pour CAST) :   

  (I.2.26)    

 

Pour le seuil , on calcule la statistique  qui correspond au logarithme du rapport 

de vraisemblance entre  et . 

moins  mutations suit une loi de Bernoulli de paramètre ,  ou  pour les populations 

cas, témoin ou totale. Sous  mutations 

sont identiques chez les cas et les témoins est-à-dire  : 

 

avec ,  et  mutations chez les cas, les 

témoins et au total; ,  et , les estimations des proportions. 

 

Le seuil  est choisi tel  et la statistique de test est 

. 

 

Pour comparer la répartition des mutations sur le gène entre les cas et les témoins, un 

découpage du gène en  fenêtres est considéré. 

Un score génétique est calculé par individu  et par fenêtre  : 

  (I.2.27)    

 

Soit   le logarithme du rapport de vraisemblance entre  et . 

que les nombres de mutations dans chaque fenêtre (Figure 29) suivent une loi multinomiale de 

paramètres  pour la population cas. Sous , les nombres de mutations 

chez les cas et les témoins sont identiques quelle que soit la fenêtre -à-dire 

 . 
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La statistique  : 

 

avec ,  et , les nombres de mutations présentes dans la fenêtre  chez les cas, chez 

les témoins et au total; ,  et , les estimations des p

fenêtre . 

 

Figure 29.  burden » pour le gène et par région pour le test BOMP 

ronds rouges et oranges) chez les 

cas et les témoins. On considère 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 fenêtres considérées. Les nombres de mutations chez 

les cas et les témoins sont identiques, la partie « burden 

-ci. Les 

probabilités de voir apparaître une mutation dans chacune des fenêtres sont clairement différentes 

entre les cas et les témoins.  

 

Note 

statistique de test maximale. 

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

   



 
 

 
 

71 

La distribution de  sous  est obtenue par méthode de permutations des phénotypes. Il 

en est de même pour les statistiques de test  et . 

 

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

distributions de distances inter-variants -Bradley 

[172]. 

Soient  et  les séquences de positions pour les cas et les témoins. Plus précisément, dans 

ces vecteurs sont répétées les positions des variants  fois pour les cas et  fois 

pour les témoins . Les distances sont évaluées dans les vecteurs  et , 

en soustrayant deux éléments consécutifs des vecteurs  et . -Bradley est 

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

 une 

distribution irrégulière des fréquences alléliques; des poids dépendant des groupes (cas ou 

témoin) et des fréquences alléliques sont définis. Deux systèmes de poids sont utilisés en 

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

cas, le poids est : 

 

avec  la distance entre le variant  et son plus proche voisin. De même en se basant sur 

les fréquences estimées chez les témoins, le poids est : 

 

La statistique 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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Le test proposé par Schaid et al. (2013) [38] est inspiré de la méthode de regroupement spatial 

Tango [173]. Soit  le vecteur de taille  des différences de fréquence allélique entres 

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

 

avec  et   chez les cas et les témoins. 

 de proximité 

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

 

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

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

 

avec  avec  est la distance entre les variants  et  en 

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

 : taille du gène considéré) ;  une constante prenant les valeurs allant de 0.1 à 1 

avec un pas de 1. Cette transformation est nécessaire afin que . La statistique de test 

finale est . La significativité du test est calculée avec une méthode de 

permutation des phénotypes. 

 

Le test CLUSTER est proposé par Lin (2014) , 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 : 
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avec  la même matrice à noyau de proximité entre les variants qui est utilisée pour le 

test KERNEL ; et  un vecteur de taille  indiquant pour chaque variant génétique  

une fonction de la p-value  du test simple-marqueur. Les éléments du vecteur reprennent les 

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

 

avec  le poids accordé au variant  (voir le test wSum),  un 

indicateur du variant « potentiellement à risque ». Comme pour le test ADA, deux statistiques 

sont calculées pour les variants « potentiellement à risque » et les variants « potentiellement 

protecteurs ». La statistique de test est le maximum des deux statistiques. Il en est de même 

pour le seuil de p-value  qui est déterminé de manière adaptative. La significativité est 

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

 

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 même stratégie que Schaid et al. (2013) [38] et Lin (2014) [39] pour prendre 

en compte les positions des variants génétiques. La statistique de test  sous la forme : 

 

avec le noyau dépendant des positions des variants   

 

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

variants . La mesure de proximité est : 

 

Le paramètre   
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En comparaison avec le test KERNEL (p72) le paramètres  est équivalent au dénominateur 

. Cependant il faut noter quelques différences :  

 pour le test KERNEL :  

 pour le test PODKAT :  

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

 

le vecteur  informe pour chaque variant  la statistique du score pour 

le test simple marqueur et pondérée par le poids . La valeur pour un variant   : 

 

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. 

 

I.3- DOESTRARE : UN TEST DÉVELOPPÉ POUR DÉTECTER DES REGROUPEMENTS DE 

VARIANTS RARES DIFFÉRENTS CHEZ LES CAS 

DoEstRare, pour « Density-oriented Estimation for Rare variant positions » [41], est un test 

développé afin de détecter des regroupements de mutations rares à risque dans des régions 

localisées du gène. En effet on peut supposer que certains domaines protéiques seraient plus 

impliq  Pour cette raison, les 

personnes atteintes présenteraient plus de mutations rares dans ces régions génétiques très 

localisées. Pour répondre à cet objectif de détection de regroupements de mutations rares, le 

test compare les densités de probabilité des positions des mutations entre les cas et les 

témoins. Simultanément, DoEstRare permet de tester les fréquences alléliques globales entre 

les cas et les témoins, de la même manière que les burden tests.  
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 : 

 

 

avec  et , les fonctions de densité des positions des variants rares;  et , les 

moyennes pondérées des fréquences alléliques. 

suivante : un gène est considéré associé à la maladie si les mutations rares ne sont pas 

réparties de la même façon sur le gène ou si la fréquence globale de mutations est différente 

entre cas et témoins. Figure 30 présente trois situations différentes : 

 le gène 1 ne présente ni de différence de répartition des mutations, ni de différence de 

fréquence allélique globale entre cas et témoins (situation sous H0) 

 le gène 2 présente une différence de répartition des mutations mais pas de différence 

de fréquence allélique globale 

 le gène 3 présente une différence de fréquence allélique globale, mais pas de 

différence de répartition des mutations.  

 

 

Figure 30. Illustration du principe de DoEstRare.  

Les nombres de mutations rares sur le gène sont indiqués en rouge pour les témoins et en noir pour les 

cas. Les graphes du haut représentent la densité des mutations sur le gène, estimée par méthode à 

noyau. Les graphes du bas représentent cette densité multipliée par la fréquence allélique moyenne.  
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osantes entrent en jeu dans le calcul de la 

statistique de test: (i) les fonctions de densités des positions  et ; (ii) les moyennes 

pondérées des fréquences alléliques et . Afin de combiner ces deux composantes, la 

statistique de test 

fréquences alléliques. Son expression est :  

  (I.3.1)    

avec  la longueur du gène. Sans les estimations des composantes burden,  et , cette 

statistique est similaire à la distance de la variation totale, utilisée pour calculer la distance 

entre deux fonctions de densité de probabilité  et  [174]. Voici deux cas particuliers de la 

statistique de test (I.3.1) :  

Tableau 7. Écriture de la st  

Condition Statistique Test 

 

 

 

 

 

burden test 

 

 

 

 

position test 

 

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

estimateurs à noyau sont : 

 et  
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avec  le paramètre de lissage et , the le noyau. Le noyau gaussien est . 

Le paramètre de lissage  (ou encore la taille de la fenêtre) utilisé est celui défini par 

Silverman et al. (1986) [175].  avec  et  

-type et la série de positions . 

 

Chaque position  intervient dans le calcul de  noyau avec le poids  

pour les cas et  chez les témoins. Ces poids correspondent au ratio du nombre de 

mutations pour la position  

 : 

 

 

avec  et  les nombres observés de mutations rares pour le 

variant  chez les cas et les témoins respectivement. 

 

DoEstRare combine un test sur les positions et un test de type burden. Il compare la moyenne 

rares présents dans le gène. Les composantes burden sont : 

 

avec  le poids accordé au variant 

des fréquences alléliques permet de mieux discriminer les variants neutres des variants à 

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 délétères et 

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  une loi 

binomiale de paramètres . La probabilité  

allélique chez les témoins: 

 

Le poids  est défini comme la probabilité de présenter chez les cas moins de mutations que 

la valeur observée . 

 

 

La significativité du test est évaluée par la procédure classique de permutations des 

phénotypes. Pour chaque permutation , les statuts atteint/non-atteint sont 

aléatoirement permutés et la statistique  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 

 [176], avec  le nombre total de permutations.  

Une procédure de permutation adaptative peut aussi être employée pour réduire les temps de 

calcul, dans le contexte de grandes tailles de données [177]. Par adaptatif, on considère que le 

nombre de permutations effectuées est variable selon le gène. Il est en effet logique de faire de 

-6. ester est environ de 20 000, 

le seuil ajusté pour les tests multiples est  par la méthode de Bonferroni. 

Ces permutations sont très coûteuses en temps de calcul, et doivent donc être réduites dans le 

cadre de gènes non significatifs.  

Soit un succès , i.e. pour une permutation  la statistique obtenue par 

permutations est supérieure à la statistique observée. Lors de la procédure de permutation 
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adaptative, une des conditions  un nombre de succès . Si ce nombre de 

maximal . Ces paramètres  et  sont déterminés par le seuil de significativité  voulu et la 

on .  

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 
Paramètre :  

 nombre de permutations  
 

 calcul de la statistique de statistique 
de test 
 
for  à  

 calcul de la statistique 
pour la permutation  
if  

 
end 

end 
 

 

Paramètres : 
 seuil de significativité souhaité 
 précision de la p-value souhaitée 

 
 estimation du nombre de permutations 

maximal en fonction de  et  
 estimation du nombre de succès à 

ermutations en 
fonction de  et . 
 

 calcul de la statistique de statistique 
de test 
 

  
  

while  et  
 calcul de la statistique 

pour la permutation  
if  

 
end 

  
end 
 
if  

  

else if  

  

end 
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 COMPARAISON DE DIFFÉRENTES STRATÉGIES II-

II.1- ÉTUDE 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 

simulations de données génétiques, en considérant comme erreur de type I et la 

puissance. 

atistique est la probabilité de rejeter à tort  bien que  soit 

, 

par un pl

test est la capacité de rejeter  lorsque  

Ces deux critères de comparaison sont importants à 

indiquer ensemble, une puissance élevée peut être liée à une erreur de type I élevée. Le test 

idéal, qui ressortirait des comparaisons, serait un test avec une erreur de type I faible et une 

puissance élevée. 

iste de nombreuses possibilités de 

basées sur les travaux de Basu et Pan (2011) [164]. Dans un second te

performance de tests incorporant des positions, dont DoEstRare, nous avons simulé, en 

utilisant un modèle génétique de coalescence, des scénarios avec des regroupements de 

variants rares à risque sur le gène. Ces deux schémas de simulation 

positions dans la statistique de test. 

 

Afin de connaître la performance des tests, une première 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 même simulé de nombreux scénarios 

génétiques dans un premier temps. Nous présenterons dans ce manuscrit de thèse uniquement 

-à-dire pour les scénarios faisant varier le nombre de 

variants rares neutres et 

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. 

Nou ut de variants 

non causaux dans 

ire pour les analyses et le 

vrai signal devient alors beaucoup plus difficile à détecter. Pour mieux discriminer les 

variants, certains des tests comme wSum, KBAC, SKAT et SKAT-O utilisent un système 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-

gène. Le test ADA, combinant les p-values des tests simple marqueur, utilise un poids binaire 

adaptatif pour classer le variant dans les catégories à risque ou neutre. Pour le test DoEstRare, 

nous avons opté pour un système de pondération proche de celui employé par le test KBAC, 

pour mieux distinguer les variants à risque des variants neutres. 

La présence de variants protecteurs dans le groupe de variants rares à tester est aussi à 

considérer lors des analyses. Il est connu que des variants génétiques peuvent diminuer le 

agissant sur la régulation des voies de signalisation. Bien que la 

présence de variants rares protecteurs soit encore méconnue, il est important de connaître la 

performance des tests dans ce type de scénario génétique. Le test aSum emploie un système 

de pondération binaire afin de classer les variants supposés à 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 été développé pour détecter la présence de 

variants protecteurs. Le système de pondération de la statistique de notre test DoEstRare, 

suppose que les variants sont à risque. Par conséquent DoEstRare peut donc ne pas détecter 

les gènes avec des variants protecteurs. 
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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.   

 

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. 

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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Et pour la puissance, le phénotype des individus est simulé 

èse alternative. Le Tableau 9 permet de résumer les scénarios génétiques 

simulés. Tous les scénarios génétiques, sous , 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 1 : les 8 variants rares causaux sont tous à risque et présentent un OR égal à 

2. ; 

 scénario 2 : les 8 variants rares causaux sont à risque ou protecteurs. 

; 

susceptibilité de la maladie et p

nulle, tous les variants génétiques présentent des OR égaux à 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 

Hypothèse nulle OR=1      

Hypothèse alternative 

 

      

      

 

Pour la simulation du phénotype, le modèle de susceptibilité de la maladie est le suivant : 

 

avec ,  échantillonné de la population générale ;  , 

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

pose le risque de base  de façon à ce que 5% des personnes ne présentant 

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

étant 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  correspondant aux 

logarithmes des OR posés pour chaque scénario génétique. Pour chaque individu  le 

phénotype 0 ou 1 est tiré aléatoirement selon une loi de Bernoulli de probabilité 

. Les indi

 

Pour chaque scénario de simulation, nous effectuons 1000 réplicats, sur lesquels se base 

Afin de réaliser ces simulations, nous avons 

utilisé le code de Wei Pan, qui est disponible depuis sa page personnelle 

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

 

Pour cette première 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 : 

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

 le test avec le génotype multi-locus : KBAC 

 les variance-component tests : C-alpha, SKAT et SKAT-O 

 le test combinant les p-values : ADA 

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

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 paramètres estimés à partir des 

permutations. Pour les tests se basant sur les permutations, nous avons effectué 500 

permutations. 

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

10 000. 
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Note : burden 

tests  

 

Le calcul de la puissance  réplicats sur 

. Ces deux indicateurs de la performance des tests sont calculés de la façon 

suivante : 

 

de profils de puissance des tests es 

 multivariée. Dans 

les scénarios, nous avons fait varier deux paramètres : le nombre de variants non causaux et 

les effets des variants génétiques. Nous avons appliqué une Analyse Factorielle Multiple 

(AFM) [179] à 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.  

[180].  

 

Figure 32. Structure des données pour  des puissances des tests pour différents scénarios 

de simulation. 

 

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

sont proches du seuil . La Figure 33 nous montre que les erreurs de type I sont 
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proches de 5%,  test CAST qui semble conservateur7. Les valeurs sont en 

Annexe III dans le Tableau S 1.  

 

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

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

 

Afin de comparer les puissances des tests, nous avons tracé les histogrammes de puissance 

dans la Figure 34 factorielle multiple dans la Figure 35 pour mieux 

comparer les tests en fonction des scénarios considérés. Une interprétation plus approfondie 

Annexe IV. 

simulés. Les tests KBAC, SKAT-O, MiST et DoEstRare présentent de très bonnes puissances 

 situent dans les meilleurs tests en 

 (voir 

Figure 35)

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 
-conservateur. 
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scénarios. 

KBAC, SKAT-O et MiST ont déjà 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 

complexes. En effet il requiert moins de temps de calcul que KBAC car il se base sur une 

permutations. 

Avec ces simulations, on peut constater que DoEstRare présente aussi une très bonne 

puissance dans ces scénarios très généraux envisagés par Basu et Pan (2011) pour la 

comparaison des tests. Pour rappel, dans ces scénarios les positions des variants sont tirées 

oEstRare dans le cas de regroupements de variants à 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 très bonnes 

puissances en comparaison avec les tests classiques. 

 

Les histogrammes de la Figure 35 

caus

puissance. Cependant on peut noter que cette diminution est plus ou moins conséquente selon 

les tests.  

Les burden tests semblent plus sensibles à 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-être eu une meilleure puissance si dans le modèle 

sélectionne les variants selon plusieurs seuils de la MAF. Les variance component tests ont 

été conçus pour des gènes 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 à risque des 

autres et conserve une bonne puissance. Le test ADA, a aussi développé pour sélectionner de 

-

value au test simple-marqueur, et se comporte très différemment avec une augmentation puis 

une diminution de la puissance.  

 

 

Figure 34. Puissances des tests statistiques pour l

basées sur le travail de Basu et Pan (2011). 
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Les tests intégrant les positions des variants visent à détecter des regroupements de variants à 

risque et présentent aussi des profils de puissance très différents des autres tests. Dans les 

simulations, les positions des variants ont été 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 

 

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 très fortement, 

 

Enfin le test DoEstRare que nous avons développé conserve une très bonne puissance malgré 

-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 à 

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

Afin de détecter des groupes de variants rares impliqués dans des maladies complexes, il faut 

Beaucoup de stratégies ont été mises en place pour faire face à cet enjeu, comme le test de la 

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

Par exemple, les variants synonymes peuvent être exclus des analyses car ils ne modifient pas 

la constitution de la protéine. De nombreux scores de fonctionnalité permettent de décrire 

n de la protéine codée.  

 

-à-

dire selon si tous les variants sont à risque (« OR2 ») ou selon un mélange de variants à risque 

et protecteurs (« ORs »). Annexe IV 

effet les profils de puissance des tests sont très 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.  

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 

génétiques très différents (à risque, neutre, protecteur). 

partir de la Figure 34 et de la Figure 35, que les tests C-alpha et SKAT présentent une très 

 

Les tests DoEstRare et KBAC ont aussi une puissance très élevée dans cette situation, malgré 

le fait que dans le calcul des poids, les variants sont considérés à risque ou neutres. En effet le 

aussi être utilisée. Les variants protecteurs dans la statistique, pour ces deux tests, ont des 

poids très faibles, ce qui permet de distinguer une association avec les variants à risque. 

Cependant, dans le cadre où tous les variants sont protecteurs, ces deux tests ne montreraient 

pas une très bonne puissance. 

Contrairement aux variance-component tests, les burden tests VT, CAST et Sum présentent 

une puissance très diminuée avec ces variants aux effets opposés. 

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 système de pondération adapté permet de 

différencier les effets à risque des effets protecteurs. 

 

Figure 35. Les tests statistiques SKAT-O, KBAC, MiST et 

DoEstRare se démarquent en termes de puissance pour de nombreux scénarios. Ils permettent 

avec des variants neutres ou des variants protecteurs. 

Ces premiers résultats sont très encourage
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70% et 90%. Il faut toutefois être vigilent avec ces mesures, car elles dépendent fortement des 

 employé, 

 

 

 

Figure 35

fonction des scénarios. 

iables (scénarios). Sur le graphe 

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

 

les performances du test DoEstRare construit pour identifier des 

regroupements de variants génétiques rares dans les gènes, nous avons conçu des simulations 

de scénarios faisant intervenir les positions des variants à 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 à risque et une grande proportion de variants 

non causaux (plus proches des situations avec 16 ou 32 variants non causaux). 

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 modèles génétiques de coalescence. 

Ce travail a donné lieu à une publication dans la revue Plos One (Persyn et al. (2017) [41]) 

incluse en Annexe I. 

 

La construction du test DoEstRare a pour objectif de détecter des regroupements de variants à 

risque dans des régions spécifiques du gène. Pour plus de simplicité, on parlera par la suite de 

« cluster ». Figure 36) : 

(i) pas de cluster, (ii) un cluster et (iii) deux clusters de variants à risque. 

dèle de coalescence implémenté dans le 

programme cosi [182]. Le prin

 pool » 

et avons simulé leur phénotype selon un 

modèle de régression logistique.  

 

 

Figure 36. Scénarios génétiques simulés en fonction du regroupement des variants à risque 
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Figure 37  

 

Les étapes de simulation sont schématisées dans la Figure 37. 

Étape 1 

On génère 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 modèle. 

Les paramètres correspondent au modèle appelé « bestfit » par les auteurs du programme 

Schaffner et al. (2005), qui correspond le mieux aux données de différentes populations 

mondiales après calibration. Ces paramètres ont été obtenus par calibration à partir de 

données de génétique de population. Un schéma de ce modèle démographique est présenté 

dans la Figure 38. 

 

Étape 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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observables dans les données. 

 

Figure 38. Modèle démographique selon Schaffner et al. (2005). 

Les tailles effectives des populations sont schématisées par les différentes épaisseurs. Les bottlenecks 

sont représentés par des constrictions temporaires. 

 

Étape 3 

Les variants causaux sont déterminés selon leur position sur le gène. Trois scénarios 

principaux sont considérés et sont détaillés plus loin. 

 

Étape 4 

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

. 
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Étape 5 

 est simulé selon le modèle de régression logistique suivant : 

 

avec   le risque de base et  le vecteur des coefficients de régression pour 

les effets génétiques. Pour les coefficients de régression,  avec 3 si le 

variant  . Le statut de ma  est 

échantillon selon une loi de Bernoulli de probabilité . 

 

Étape 6 

On répète les étapes 4 et 5 afi  

 

Les trois scénarios de simulation (Figure 36) font intervenir les positions des variants. Pour le 

aléatoirement sur le gène. Pour les seconds et troisièmes scénarios, les variants causaux sont 

voisins dans une ou deux régions du gène. La position initiale du cluster correspond à la 

clusters. 

Chacun de ces trois scénarios est divisé en sous-scénario faisant intervenir la proportion de 

5%, 10%, 15% ou 20% de variants causaux au total dans le gène. Dans ce contexte, cette 

proportion est fortement liée à la taille du cluster dans le gène.  

 

Les tests statistiques utilisés sont les mêmes 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 

partie ciation 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 . 

Note : Les tests CAST, wSum, aSum et VT sont implémentés différemment de ceux utilisés 

dans la publication. Pour une harmonisation des résultats dans la thèse, les burden tests se 

 

 

La distribution des fréquences simulées avec le logiciel cosi correspond environ à la 

distribution des fréquences alléliques dans la population européenne appelée NFE (Non-

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

Après extraction des variants rares avec une MAF comprise entre 0.001 et 0.01 dans la 

population simulée, le nombre médian de variants par gène de longueur 10kb varie vaut 30 

(quantiles 2.5% et 97.5% = [18; 46]). Contrairement aux simulations effectuées 

 

 

 

Figure 39.Comparaison de la distribution de la MAF entre les simulations et la base de données 

ExAC. 
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Les erreurs de type I, calculées à partir de 10 

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  

 

 

Figure 40

simulations avec le logiciel cosi. 

 

Les résultats des puissances p Figure 41 (tableaux de 

valeurs en Annexe V). Pour rappel, nous étudions la puissance des tests avec la simulation 

un gène associé avec la maladie sous trois scénarios principaux, en considérant la 

distribution des positions des variants à risque. Dans le scénario 1, les variants à risque sont 

distribués aléatoirement sur le gène. Dans les scénarios 2 et 3, les variants à risque sont 

localisés respectivement dans une et deux régions spécifiques du gène. Nous avons aussi fait 

varier la proportion de variants à risque entre 5%, 10%, 15% et 20%. Cette proportion est 

intimement liée avec la taille des regroupements. 

En se focalisant sur les résultats du scenario 1, où les variants sont distribués aléatoirement 

sur le gène, 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 partie Simulations basées sur le travail de Basu et Pan 



 
 

 
 

99 

(2011). Les position tests BOMP et DoEstRare se comportent 

pas de regroupements de variants à 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.  

Avec les scénarios 2 et 3, les variants à risque sont regroupés dans un une et deux régions 

génétiques. Si on compare les résultats entre les différents scénarios avec la Figure 42, on 

de gain de puissance. Ceci nous permet bien de comparer les puissances des position tests 

selon les différents scénarios. 

DoEstRare obtient une meilleure p 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 très petite et ne comporte pas suffisamment de variants 

pour être mieux détectée avec DoEstRare. Les tests CLUSTER, KERNEL et PODKAT 

présentent aussi une puissance supérieure 

de régions à 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% à 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 à celles obtenues dans le scénario 2 

cluster) a façon dont on a 

simulé les différents scénarios. À 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 à risque.  
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Figure 41

mutations à risque. 

P5, P10, P15 et P20 correspondent aux scénarios avec des proportions respectives de 5% , 10%, 15%, 

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

Un test ex s pour 

mparés. Nous avons comparé les scénarios 1 et 2, 2 et 3, et 1 et 3. .ns: p>0.05, 

position tests 

(DBM, CLUSTER, KERNEL, PODKAT, BOMP et DoEstRare) du reste des tests. 
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II.2- APPLICATIONS DES TESTS À DES DONNÉES GÉNÉTIQUES RÉELLES 

Les simulations ont permis de comparer la performance des tests statistiques en fonction de 

différents scénarios génétiques. La grande variété de stratégies est due à la complexité de 

tester des groupes de variants rares. Selon le modèle biologique supposé, certains tests sont 

plus performants 

architecture génétique derrière les maladies, et le choix du test à utiliser reste un enjeu. 

nous permet de comparer les 

résultats de significativités des tests. Les tests reposant sur différentes hypothèses, on 

 obtenus. Pour répondre à cette question nous avons 

appliqué différents tests statistiques à des données de séquençage pour deux maladies : le 

syndrome de Brugada (BrS, Brugada Syndrome) 

précoce (EOAD, early-onset Alzheimer disease).  

Le syndrome de Brugada est une arythmie cardiaque rare (prévalence estimée autour de 

1/1000) 

variants génétiques rares pour cette maladie et a été publiée par Le Scouarnec et al. (2015) 

[183]. 

moins de 65 ans. tion précoce ont été 

fournies par le CHU de Rouen  Nicolas et al. (2015) [184]. Les 

diff

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 récap  

 BrS EOAD 

R
ec

ru
te

m
en

t 

 Recrutement des cas et des témoins 

Nombre de cas 167 patients atteints de BrS  

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

S
éq

u
en

ça
ge

 

 Séquençage ciblé 

Capture 
 

(Agilent Technologies) 
SureSelect Human All Exon kits 

(Agilent Technologies) 

Séquençage Illumina HiSeq Illumina HiSeq 

Régions génétiques 
séquencées 

Exons de 163 gènes candidats +/- 10bp Exome 

P
ré

tr
ai

te
m

en
t 

d
es

 d
on

né
es

  
p

ar
 le

s 
p

la
te

fo
rm

es
 b

io
in

fo
rm

at
iq

u
es

 

 Alignement 
Logiciel BWA-MEM BWA 

 Calling / Détection des variants 

Algorithmes 
GATK 

Samtools 
GATK 

 Contrôle qualité 

Contrôle-qualité 
individus 

 profondeur de lecture moyenne 
>=100x 

 européen 

 sexe concordant 
 

significativement plus élevé 
 indicateur de parenté pi_hat<18.5% 
 exclus si contanmination 

Contrôle qualité 
séquences 

 Identifiés avec les 2 algorithmes 
Samtools et GATK 

 quality score>25  

 genotype read depth>10  
 genotype quality>50  
 Variant Quality Score >-2  

 Annotation des variants 
 VEP VEP 

P
ré

tr
ai

te
m

en
t 

d
es

 d
on

n
ée

s 
 

su
p

p
lé

m
en

ta
ir

e 

 Délimitation des régions à analyser 

Définition des régions 
génétiques analysées 

Pour chaque gène, la région génétique 

+/- 10 bp, tout transcrit confondu. 

Pour chaque gène autosomal, est sélectionné le 
transcrit codant pour une protéine avec la taille 

CDS la plus longue. 
La délimitation correspond à la concaténation 

des CDS. 

 

Filtre des individus 

 

Séquencés avec les technologies : 
 Agilent SureSelect Human All Exon V5 
 Agilent SureSelect Human All Exon 

V5UTR 
Nombre de cas  167 patients atteints de BrS AD 

Nombre de témoins 167 patients atteints de RAC 555 participants au projet FREX 

 

Filtre des variants 
 0.01 

MAF cas  0.05 
MAF témoins  0.05 

pvF<0.01 pvF<1e-04 
 Filtre des gènes 

 
Nombre de SNV>1 

Nombre de variants rares total cas >0 
Nombre de variants rares total témoins >0 

Nombres analysés 58 gènes (1 462 variants) 17,409 gènes (273 390 variants) 

pvF : p-value pour le test exact de Fisher effectué sur les variants individuellement. 
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, décrites par Le Scouarnec et 

al. (2015) [183], ont été générées par le séquençage de 163 gènes candidats pour diverses 

pathologies cardiaques, pour 167 cas et 167 témoins. Dans la liste des gènes candidats, 21 

gènes avaient étés repérés, pour le syndrome de Brugada, à partir de la littérature et des études 

familiales. Ces 21 gènes sont : ABCC9, CACNA1C, CACNA2D1, CACNB2, GPD1L, FGF12, 

HCN4, HEY2, KCND3, KCNE3, KCNE1L, KCNH2, KCNJ8, PKP2, RANGRF, SCN1B, 

SCN2B, SCN3B, SCN5A, SCN10A et TRPM4. 

Les patients atteints du syndrome de Brugada ont été recrutés au centre de référence des 

troubles du rythme cardiaque d'origine génétique se situant au CHU de Nantes. Cette structure 

au niveau national. Les témoins sont des patients atteints de rétrécissement aortique calcifié 

(RAC). Cette pathologie est considérée suffisamment éloignée du syndrome de Brugada, pour 

être utilisée de référence. A  du projet 

FREX, de génétique de population, onibles. ge est que les patients 

atteints de RAC sont plus suivis quant aux maladies cardiovasculaires et ne présentent pas de 

syndrome de Brugada.  

Le contrôle qualité des données a été effectué  par la plateforme bio-

du thorax. Les individus et les variants génétiques dont les données sont de mauvaise qualité 

ont été retirés selon les seuils décrits dans Le Scouarnec et al. (2015) et résumés dans le 

Tableau 11.  

semble des variants présents dans les 

codantes +/- « gène » dans le Tableau 11, est la 

juxtaposition de toutes régions codantes +/10 pb. 

positions dans la statistique, les positions des variants ont été calculées en fonction des débuts 

et des fins de chaque séquence. 

À partir des données, nous avons effectué un prétraitement supplémentaire en fonction de la 

MAF des variants génétiques dans les bases de données externes et calculées à partir des 
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données. Comme Le Scouarnec et al. (2015), nous nous sommes basés sur la MAF dans la 

population générale pour déterminer les variants génétiques rares. Nous avons choisi de fixer 

le seuil de MAF<1% dans la base de données ExAC pour la population NFE (Non-Finnish 

Europeans). Nous avons aussi retenu les variants présentant une MAF<5% chez les cas ou les 

témoins car sont su s 

individuellement avec le test exact de Fisher ; ceux présentant une p-value p<0.01 ont aussi été 

retirés. nt trop 

influencer le résultat du test pour le gène. Aussi ces variants ont été étudiés séparément et sont 

des faux-positifs. 

ffectuée par Le Scouarnec et al. (2015). En effet nous 

désirions être beaucoup moins sélectifs sur les variants pour ne pas trop réduire les données. 

 

Nicolas et al. (2015) [184], ont été collectées pour 486 patients atteints. Un séquençage 

les kits de capture Agilent SureSelect 

Human All Exon. 

Pour le choix de la population témoin, les données du projet FREX ont été utilisées. Au 

ude de Nicolas et al. (2015), 500 

96 

par le centre de Dijon ont été séquencés et ajoutés aux données. 

Le contrôle qualité a été effectué par les plateformes bioinformatiques du centre de Rouen et 

sont décrits dans la publication et résumés dans le Tableau 11. Suite à ce contrôle qualité, 484 

patients EOAD et 583 témoins FREX sont gardés. 

Agilent SureSelect Human All Exon V1 à Agilent SureSelect Human All Exon V5. Un filtre a été 

effectué sur les individus en fonction de design de capture pour limiter les biais techniques 

 La majorité étant Agilent SureSelect 



PARTIE I : LES TESTS D ASSOCIATION POUR LES VARIANTS GÉNÉTIQUES RARES 
COMPARAISON DE DIFFÉRENTES STRATÉGIES 

 
 

106 

Human All Exon V5 (et V5 UTR), nous avons exclu ceux avec un autre design. Cependant nous 

 

 avec 

outil Variant effect Predictor (VEP) disponible sur le site de la base de données ensembl 

[85] .

variants rares en fonction de ces annotations. Un groupe de variants rares, dans cette analyse, 

génétique. Un gène correspond très fréquemment à plusieurs transcrits. Nous avons choisi 

un transcrit codant pour une protéine par gène, celui avec la taille CDS (coding 

DNA sequence) la plus longue. Cette information sur la taille CDS des transcrits a été 

récupérée à partir du site ensembl biomart pour le même génome de référence ayant servi aux 

Si des transcrits dans les annotations présentaient la même 

longueur, seulement un seul a été choisi aléatoirement. Les positions des variants 

correspondent aux positions CDS fournies par VEP. 

s CDS. Nous avons procédé 

Nous avons 

sélectionné les variants génétiques avec une MAF<1% dans la population NFE de ExAC, 

avec une MAF<5% chez les cas et les témoins, et avec une p-value p>1e-4 pour le test exact 

de Fisher. 

 

deux SNV et présentant au moins un variant rare chez les cas et chez les témoins. En effet 

certaines méthodes ne peuvent être appliquées lorsque ces conditions ne sont pas satisfaites. 

Nous avons analysé dans un premier temps les données BrS avec les différents tests ayant 

servi aux comparaisons de puissance. -O, 

MiST et PODKAT, la p-

des phénotypes. Le nombre de permutations est de 1000 pour chaque gène, sauf pour le gène 

majeur SCN5A connu pour la maladie, où le nombre de permutations est passé à 200 000. 
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pour gagner en temps de calcul. 

permutations pour les gènes majeurs. Nous avons choisi comme paramètres le seuil de 
-7 avec une précision c=0.2 (voir Tableau 8 p79). Les tests ADA, 

CLUSTER et BOMP ne sont pas utilisés car difficilement modifiables pour cette procédure de 

per

(divisions par zéro et etc). 

Les différents tests utilisés ainsi que les procédures de permutations sont résumés dans le 

Tableau 12 suivant. 

Note burden 

tests en se basant sur un modèle de régression logistique avec un test du score. Ceci ne change 

 

Tableau 12. Utilisation des tests et évaluation de la significativité 

 BrS EOAD 

CAST Permutation standard Permutation adaptative 

Sum Permutation standard Permutation adaptative 

wSum Permutation standard Permutation adaptative 

aSum Permutation standard Permutation adaptative 

VT Permutation standard Trop long 

KBAC Permutation standard Permutation adaptative 

C-alpha Permutation standard Permutation adaptative 

SKAT Loi approchée Loi approchée 

SKAT-O Loi approchée Loi approchée 

MiST Loi approchée Loi approchée 

ADA Permutation standard Non adaptable 

DBM Permutation standard  

CLUSTER Permutation standard Non adaptable 

KERNEL Permutation standard Permutation adaptative 

BOMP Permutation standard Non adaptable 

PODKAT Loi approchée Loi approchée 

DoEstRare Permutation standard Permutation adaptative 



PARTIE I : LES TESTS D ASSOCIATION POUR LES VARIANTS GÉNÉTIQUES RARES 
COMPARAISON DE DIFFÉRENTES STRATÉGIES 

 
 

108 

Afin de 

appliqué une ACP normée sur les -log10(p-value) avec les gènes en individus et les différents 

tests en variables. Avec cette ACP, le critère de maximisation est la variabilité des résultats de 

significativité des différents gènes. Les composantes permettent ainsi de distinguer les gènes 

les plus significatifs des gènes les moins significatifs pour un ou plusieurs tests. Nous nous 

intéressons surtout à la liaison entre les variables. Nous voulons savoir si les différences de 

autre. Cela permettrait aussi de faire des 

groupes de tests fournissant des résultats de significativité similaires. 

Pour chacune des deux ACP, les tests en actif sont les 12 tests appliqués aux données BrS et 

ajouté en variables illustratives 

être appliqués aux données EOAD. 

[180].  

 

incluent 163 gènes candidats séquencés pour 167 cas et 167 témoins. Les données EOAD sont 

Suite aux différents filtres, 58 gènes 

candidats ont été testés avec 16 méthodes pour les données BrS et 17 409 gènes autosomaux 

ont été testés avec 12 méthodes pour les données EOAD.  

expliquer la variabilité des résultats de significativité entre gènes. Elles expliquent environ 

90% de la variabilité totale pour les données BrS et 86% pour les données EOAD. Les valeurs 

propres, les graphes des individus, ainsi que les valeurs de corrélation entre les variables et les 

composantes principales sont présentés en Annexe VII et Annexe VIII. 
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Figure 43

EOAD (droite). 

-log10(p-value) obtenus à partir de 12 différents tests. Les données BrS 

incluent 58 gènes et les données EOAD incluent 17 409 gènes autosomaux. Les variables illustratives, 

, sont indiquées par des flèches en pointillés bleus. 
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Les cercles de corrélation pour les deux ACP, en Figure 43, montrent une certaine cohérence 

générale entre les résultats des différents tests. En effet la première composante principale, 

significatifs pour la quasi-totalité des méthodes. On peut toutefois observer des différences 

entre les tests. C-alpha, KERNEL et SKAT fournissent les résultats les plus différents des 

autres et contribuent en partie à la deuxième composante de chaque ACP. Enfin, la troisième 

composa  

 

SCN5A, 

gène majeur impliqué dans le BrS (Tableau 13). En considérant le seuil de significativité 

corrigé 0.00086) par la méthode Bonferroni pour les tests multiples, SCN5A est le 

seul gène significatif.  

 

Tableau 13. P-values pour le gène SCN5A 

CAST Sum wSum aSum MiST VT CALPHA SKAT 

0,00252 0,00097 0,00014 0,00101 0,00100 0,00054 0,18729 0,02146 

        

SKATO KBAC DoEstRare ADA CLUSTER KERNEL PODKAT BOMP 

0,00025 0,00048 0,00361 0,07707 0,14769 0,00975 0,00049 0,00007 
0.00086. 

 

En Annexe IX, sont présentés les résultats pour les gènes candidats liés au BrS (10 sur les 21 

du design ont été testés après filtre) pour les 16 tests. Nous pouvons observer les positions de 

ces gènes sur le graphe des ind Figure 44). En termes 

de significativité, ils sont très éloignés du gène SCN5A. 
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Figure 44  

Les gènes en rouge sont les gènes candidats liés au syndrome de Brugada. 

 

en considérant le seuil de significativité après 
-6,-  pu identifier le gène 

SORL1 décrit dans la publication de Nicolas et al. (2015). Ceci est dû aux étapes de filtrage 

que nous avons modifiées, quant au choix des individus, pour être au plus proche des filtres 

. Les résultats obtenus avec le test DoEstRare sont représentés 

du Manhattan plot en Figure 45. Le gène le plus significatif, KRTAP5-5, est avec certitude un 

faux-positif, avec les variants rares présents dans une zone de quelques paires de bases et chez 

les mêmes individus (voir Annexe X). Le second gène le plus significatif avec le test 

DoEstRare, CELA3B, est lui aussi un faux-positif, pour la même raison.  

Des analyses supplémentaires sont requises p . Les Q-Q 

plots suggèrent une inflation des p-values pour certains tests (voir Annexe X). Ces tests sont 

KBAC 50=1.13), SKAT 50=1.15), SKAT-O 50=1.14), MiST 50=1.36) et DoEstRare 

( 50=1.13) (définition du genomic inflation factor 50 dans la partie p31). Pour les tests SKAT 

et SKAT- -values pour les petits échantillons 

entraîne une inflation. Sans ajustement, les tests sont trop conservateurs et ne permettraient 
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mieux estimer la p-value. Mais nous n

 

de po . On peut aussi noter que le test C-

alpha se comporte anormalement avec beaucoup de p-

50=0.22. Pour les tests CAST, Sum, wSum, aSum,  KERNEL et PODKAT, qui 

50 1.05, nous ne pouvons identifier aucun gène 
-6 (0.05/17409). 

Note 

En effet les résultats de significativité sont centrés et réduits pour cette analyse exploratoire.  

 

 

Figure 45. Manhattan plot de EOAD avec le test DoEstRare. 

Les gènes sont triés selon la position du début du gène. Les chromosomes autosomaux sont 

représentés par des couleurs alternées. La ligne rouge correspon -9. 

 

avons pas retrouvé le gène 

SORL1 qui a été identifié [184]. Nous avons alors essayé différents 
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filtres et appliqué les tests les plus rapides. En plus de CAST, 

effectuée par Nicolas et al. (2015), nous avons aussi appliqué les tests Sum, wSum, SKAT et 

SKAT-O.  

Dans notre 

 composante génétique plus 

élevée. 

Sequence Ontology[86]. Les termes Sequence Ontology 

retenus sont ceux avec impact prédit élevé ou modéré. Cela concerne les termes : SO:0001893 

transcript_ablation; SO:0001574 splice_acceptor_variant; SO:0001575 

splice_donor_variant; SO:0001587 stop_gained; SO:0001589 frameshift_variant; 

SO:0001578 stop_lost; SO:0002012 start_lost; SO:0001889 transcript_amplification, 

SO:0001821 inframe_insertion; SO:0001822 inframe_deletion; SO:0001583 

missense_variant; SO:0001818 protein_altering_variant. Certains termes ne sont retrouvés, 

tels que les variants  car nous nous sommes focalisés sur 

les régions  des positions. Les nombres de cas et les nombres de gènes 

analysés, pour les différents filtres, sont indiqués dans le Tableau 14. 

analyses, 15 996 gènes ont été testés. 

 

Tableau 14. Filtres effectués sur les données EOAD. 

 Tous les individus Les individus avec une 
histoire familiale de la 
maladie 

Tous les variants rares « alllind_all_var » 
431 cas et 555 témoins 
17 898 gènes analysés 

« famind_allvar » 
185 cas et 555 témoins 
17 502 gènes analysés 

Les variants rares dits 
fonctionnels 

« allind_functvar » 
431 cas et 555 témoins 
16 783 gènes analysés 

« famind_functvar » 
185 cas et 555 témoins 
15 996 gènes analysés 

 

Afin de pouvoir résumer cette variabilité de résultats selon les différents filtres, nous avons 

appliqué une AFM sur le tableau des -log10(p-value). Les individus statistiques sont les 

gènes, les groupes sont les différents filtres, et les variables correspondent aux tests. Nous 

une p-
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value<=10-3 pour au moins un test. Ceci permet de mieux observer la variabilité parmi ces 165 

gènes les plus significatifs.  

pouvons observer de grandes différences de résultats selon le choix des cas à incorporer dans 

diffèrent aussi, dans une moindre mesure, selon le choix des variants à incorporer dans 

 

 

Figure 46. Cercles de

des variants.  

-log10(p-value). Les individus statistiques sont 165 gènes présentant une 

p-value<=10-3 pour au moins un des tests. Les groupes sont les 4 filtres essayés. Les variables sont les 

différents tests appliqués. 

 

Le gène SORL1 Tableau 15), mais est proche 

du seuil de significativité e-06 (15996 gènes pour le filtre « famind_functvar »). Il reste 

tout de même loin du niveau de significativité décrit par Nicolas et al. (2015) avec une p-

value de 3.82e-7. Après discussion, le filtre réalisé dans la publication a été beaucoup 
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stringent sur les variants fonctionnels avec les annotations des logiciels Polyphen2 HumDiv, 

Mutation Taster et SIFT [185]. Nous avons de plus retiré certains cas qui avaient été séquencé 

avec un design de capture plus ancien, pour éviter les biais statistiques. Cependant ces 

 

significatifs avec ces différents filtres. Il aurait été 

partie. 

Tableau 15. Résultats de significativité pour le gène SORL1. 

filtre CAST SKAT SKATO Sum wSum 

allind_allvar 0.011 0.468 0.007 0.005 0.001 
allind_functvar 0.014 0.487 0.006 0.006 4.24e-04 
famind_allvar 9.59e-04 0.076 1.64e-04 2.57e-04 1.69e-05 

famind_functvar 5.69e-04 0.057 9.06e-05 1.30e-04 4.48e-06 
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 DISCUSSION III-

D e nombreuses méthodes statistiques ont été développées pour 

 En pratique les tests les 

plus utilisés sont les tests CAST (ou appelé CMC), wSum, SKAT et SKAT-O, car simples 

. De nouvelles 

méthodes paraissent chaque année avec des améliorations et des enjeux différents. Il est dans 

des données de séquençage. 

Nous avons mené des simulations de données génétiques sous différents scénarios pour 

termes de puissance dont KBAC, SKAT-O, MiST et notre test DoEstRare. Ces tests sont 

notamment adaptés à la présence de variants neutres dans les données, qui ajoutent « du 

bruit  

révélée très informative. Les tests 

fournissent des résultats de significativité plus ou moins similaires. On peut observer un 

certain consensus dans les résultats obtenus avec les burden tests. Il est aussi intéressant de 

constater que les gènes les plus significatifs peuvent différer Par exemple 

le test SKAT fournit des résultats très différents de ceux obtenus avec les burden tests. 

pourquoi il est souvent recommandé dans la littérature utiliser plusieurs tests statistiques 

reposant sur des hypothèses différentes pour identifier le maximum de gènes. En effet les 

mécanismes biologiques sous-  

Bien sûr de nombreux autres tests sont parus dans la littérature, mais nous avons fait le choix 

gies. Il est important de retenir que chaque stratégie présente 

des avantages et des inconvénients, comme il a déjà été résumé pour les variance-

component tests et les burden tests dans les revues de Lee et al. (2014) [30] et de Bomba et al. 

(2017) [32]. No
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Des approches permettant de combiner les différents tests statistiques sont proposées dans 

la littérature. Parmi les tests présentés dans cette thèse, SKAT-O est lui-même un test 

permettant de combinant un burden test et le variance-component test SKAT. DoEstRare, est 

burden 

positions des variants. Pour aller plus loin, Greco et al. (2016) [186] propose de combiner les 

p-value obtenues de différents tests avec une méthode de Fisher. 

 comme 

 et le temps de calcul. Les tests les plus utilisés CAST, SKAT et 

SKAT-O sont très rapides et faciles 

permutations des phénotypes pouvant être très lourdes en temps de calcul. Le développement 

Par exemple 

des outils bioinformatiques comme RVTESTS (2016) [187] ou SEQSpark (2017) [188], 

permettent es variants rares à partir de données de 

séquençage  qui sont les plus utilisés (CAST, Sum, 

wSum, VT, SKAT et SKAT-O). 

 

DoEstRare a été développé afin de pouvoir identifier des gènes où les variants à risque sont 

concentrés dans  , étudiant 

le prolapsus valvulaire mitral, a remarqué que des variants rares sont localisés dans une région 

du gène FLNA pour les patients atteints de cette maladie [33]. Très peu de méthodes ont été 

développées pour s développé 

DoEstRare. 

burden agrégeant les fréquences alléliques à 

une comparaison des distributions des positions des variants. Les deux études de simulation 

ont montré que DoEstRare conserve une très bonne puissance dans les nombreux scénarios 

génétiques étudiés cluster 

de variants à risque dans le gène. 

protecteurs pourraient être considérés comme ceux présentés dans la  Figure 47, bien que leur 

 La présence de variants à risque et 

le et 
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. Ce scénario est tout de même envisagé 

lors de simulations par Wang et al. (2017) [189], avec une méthode permettant de localiser 

 que SKAT et SKAT-O. 

Cette méthode consiste à appliquer le test sur différentes partitions successives du gène, de 

plus en plus fines. 

n à des données de séquençage pour deux maladies, le syndrome de Brugada 

des résultats de significativité des gènes différents des autres tests. Cette stratégie repose 

en effet sur une autre hypothèse nouvelles pistes génétiques pour 

expliquer les maladies. 

gènes les plus significatifs étant très différents de ceux observés avec les autres tests. 

Cependant les gènes que nous avons identifiés sont des faux-positifs et présentent des 

séquences très courtes mal séquencées. 

Plusieurs  pour DoEstRare sont à considérer : 

 Utilisation de poids autres que ceux définis dans la description ; 

 Adaptation de DoEstRare à des traits quantitatifs ; 

 

dans le but de réduire le temps de calcul. 

Le système de pondération implémenté pour le test DoEstRare, inspiré de KBAC, repose sur 

une construction de la statistique de test afin de prendre en compte les variants protecteurs, 

sans grand succès. Cependant il serait envisageable de rendre le système de pondération plus 

serait intéressant de pouvoir incorporer des informations fonctionnelles disponibles dans les 

bases de données. Kircher et al. (2014) [190] décrivent un score appelé « Combined 

Annotation Dependent Depletion » (CADD) permettant de combinant différentes annotations 

des bases de données. Avec le même objectif, Ionita-Laza et al. (2016) [91] ont mis en place 

une mesure appelée « Eigen ». 

pathogénicité des variants. Ces mesures peuvent être utilisées comme poids dans la statistique 

de test DoEstRare. 
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DoEstRare compare les densités de position des mutations entre les cas et les témoins et est 

donc adapté à des traits binaires trait quantitatif, une idée serait de 

classifier les individus en deux groupes. Li et al. (2011)[191], Barnett et al. (2013)[192] et 

Zhou et al. (2016)[193]

phénotypes extrêmes pour mieux identifier les facteurs génétiques lors des analyses 

association de variants génétiques rares. 

nombre de variants rares chez les individus avec un phénotype extrême. Par exemple, des 

aléatoire des individus dans la population. 

qui est employé, la densité est estimée pour chaque position du gène. Selon la taille du gène, 

les temps de calcul peuvent être longs. 

fonction des régions riches ou pauvres en mutations rares serait bénéfique. 

Le test DoEstRare est implémenté dans un package R déposé sur le CRAN (https://CRAN.R-

project.org/package=DoEstRare), afin de pouvoir être utilisé facilement. De plus, la 

statistique de test a été implémentée dans le langage C afin de plus de rapidité au niveau des 

calculs des fonctions de densité. Cependant, en comparaison avec les autres tests statistiques 

DoEstRare est plutôt long en temps de calcul. Les deux procédures de permutation des 

phénotypes classique et adaptative ont été implémentées. Nous recommandons très fortement 

la procédure adaptative pour réduire les temps de calcul. Ce package est pour le moment très 

être intégrées pour, par exemple, visualiser la répartition des variants rares dans le gène, ce 

 

 

Lors rome de 

analyse 

ont été mis en évidence tels que la variabilité des résultats avec le choix des filtres et les gènes 

faux-positifs dus les erreurs de séquençage. 
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n la plus frappante est la variabilité des résultats obtenus lors des analyses en 

différents de ceux de Nicolas et al. (2015) [184] 

sur les données BrS), SORL1 décrit. Selon les individus et 

les variants incorporés dans les analyses, les résultats sont très différents. En effet les gènes 

les plus significatifs ne sont pas les mêmes, selon le choix de prendre tous les individus ou 

ceux ayant une histoire familiale de la maladie. Ceci est aussi le cas pour le filtre sur les 

conséquences fonctionnelles des variants. Ces étapes sont tout aussi décisives que le choix du 

 

faible fréquence des variants 

analysés et du manque de puissance entrainé. Selon 

population les résultats peuvent être très différents, variant entre non 

significatif et significatif. Pour illustrer ce propos, la Figure 48 

ne MAF donnée et un OR de 2. Une grande 

population de cas et de témoins est simulée, le test SKAT-

résultats) est alors appliqué à un échantillonnage de 1000 cas et 1000 témoins. Pour observer 

la diversité des résultats, l La puissance de détecter des 

associations, i.e. la proportion de gènes significatifs dans la simulation, est plus importante 

av age. 

our des variants très rares, la puissance est très faible, les résultats sont 

globalement non significatifs. Enfin, pour les variants rares ou peu fréquents, la puissance est 

les résultats peuvent être significatifs ou 

 Par exemple pour une 

MAF de 0.01, la p-value peut varier entre 0.089 et 1,98.10-14. Le schéma de simulation est 

ustrer le manque de robustesse des résultats des tests 

selon le choix des individus et des variants incorporés Une des solutions pour 

remédier à ce manque de robustesse augmenter la puissance avec une réplication de 

avec un   

(2016) [194] pour atteindre une puissance de 80% 
-6. Dans leur analyse, une maladie avec 



PARTIE I : LES TESTS D ASSOCIATION POUR LES VARIANTS GÉNÉTIQUES RARES 
DISCUSSION 

 
 

122 

tous les variants rares 

(MAF<0.01) ayant un OR de 1.5. Selon leur simulation, 30% des gènes nécessiteraient 

100 

10 lon de grande 

forts devraient être considérés, même si une telle configuration favorable serait certainement 

contrebalancée, dans des données réelles, par le nombre de variants neutres.  

 

Figure 48. Variabilité de la significativité des tests pour différents échantillonnages de la 

population selon la MAF.  

Ces simulations sont réalisées à partir du schéma de Basu et Pan (2011) pour le scénario avec 8 

variants causaux avec un OR égal à 2, et sans variant non causal. La MAF des variants est fixée pour 

chaque simulation, et non tir Un 

grand jeu de données avec 2 000 

1000 parties pour les tests. Le test réalisé est SKAT- on. La ligne rouge 

correspond -6 (20 000 gènes). 

 

Le contrôle qualité -

positifs peuvent survenir avec les erreurs de séquençage. Cook et al. (2014) [195] ont évalué 

peuvent diminuer la puissance et/ou augmenter les erreurs de type I des tests. Les auteurs font 

 les erreurs non-différentielles » et les « erreurs 
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différentielles ». Les erreurs non-

Les erreurs non-différentielles mènent à une diminution de puissance de détection des 

associations, avec un maintien des erreurs de type I dans la plupart des cas. Les erreurs 

es témoins. Ces erreurs entraînent une augmentation 

des erreurs de type I, ce qui implique une augmentation du nombre de faux-positifs en 

pratique. Ces erreurs différentielles sont un facteur de confusion au même titre que les la 

stratification de population. Elles peuvent survenir lorsque le séquençage a été effectué 

séparément pour les cas et les témoins. Par exemple, Cook et al. (2014) discutent de 

est difficile  

Les tests pour variants rares peuvent être plus ou moins sensibles aux erreurs de séquençage 

selon leur répartition. Par exemple, si les erreurs de séquençage surviennent surtou

des deux groupes, cas ou témoins, les burden tests détectent une différence globale de variants 

a permis de mettre en évidence des 

gènes significatifs à cause de petites régions mal séquencées chez certains individus. Pour 

 ont été développés 

pour prendre en compte la qualité de séquençage dans la statistique de test [144,150].  

En conclusion, tester des groupes de variants rares est une tâche complexe lors de laquelle de 

nombreux facteurs influent sur les résultats. 

les protocoles à suivre, ne sont pas encore bien déterminés. Des recommandations ont 

 

Dans cette partie sur l

pas envisagé la présence de structures de population. Or des cas et des témoins provenant 

Préalables de génétique, mais la question se pose aussi 
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PARTIE II : ÉTUDE DE LA STRUCTURE DE 

POPULATION DANS LE CADRE DES TESTS 

D ASSOCIATION POUR VARIANTS RARES 

 ÉTUDE DE L IMPACT DE LA STRUCTURE DE POPULATION SUR LES TESTS I-

D ASSOCIATION POUR VARIANTS RARES 

I.1- BIBLIOGRAPHIE 

sur les variants fréquents, avec une augmentation du nombre de faux-positifs. Lorsque les cas 

et les témoins proviennent de différentes populations géographiques, il est difficile de savoir 

à cause de différences de fréquences alléliques entre les populations.  

Différentes études ont montré que la stratification de population a un impact sur les résultats 

des de variants rares. Tintle et al. (2011) [42] et Mathieson et McVean 

(2012) [43] ont montré, opulation à 

 entraine une augmentation des erreurs de type I. Tintle et al. (2011) 

résument les résultats pour variants rares menées entre des données 

de et des phénotypes simulés, dans le cadre du Genetic Analysis 

Workshop 17. 

incluent 697 personnes non apparentées provenant de 7 populations mondiales différentes 

[196]. Cette étude met en évidence une grande inflation des erreurs de type I ( 50%), 

des probabilités de faux-posi

variants causaux. Dans une autre étude, Mathieson et McVean (2012) ont montré, au moyen 

de simulations de structures spatiales de populations, 

la fréquence des variants, rare ou fréquent, et la distribution spatiale de la maladie. Lorsque la 

probabilité d  est très restreinte géographiquement, 

pour les variants 

fréquents. Les variants rares, étant plus récents, sont en effet plus localisés 

géographiquement. 
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ST environ 0.01 

(pour une définition du FST, voir la partie ST entre populations, p18). 

 

 

Figure 49 es ou de variants fréquents selon 

Mathieson et McVean (2012).  

Ces Q-Q plots sont réalisés à partir des p-values obtenues à partir  pour un 

facteur de risque non-génétique avec une distribution spatiale étendue (a) ou restreinte (b). La grille en 

haut à gauche représente la répartition spatiale des personnes malades. 

 

-values 

et al. (2013) [45] et 

Zawistowski et al. (2014) [47] 

échelle plus fine, telle que . 

 al. (2013) ont utilisé le logiciel cosi [182] pour simuler 5 populations 

européennes avec la calibration des paramètres effectuée à partir de données de séquençage 

-américains. Afin de préciser le degré de variabilité génétique entre les 

populations, les FST .005 et 0.01. Différents burden 

tests, tels que CAST, Sum, wSum, VT, 

RareCover [107], StepUp et Stepdown [114] 
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données simulées à partir de données de séquençages pour diverses populations européennes. 

Les valeurs de FST varient entre 0.000626 et 0.000866, montrant une structure de population 

très fine. Ils ont considéré les deux principales catégories de test, avec CAST, CMAT [112], 

GRANVIL [197] et wSum, pour la catégorie des burden tests, et SKAT, C-alpha pour la 

catégorie des variance-component tests. Leur résultat est la présence 

importante pour les variance component tests 

population. 

 

Figure 50. Inflation des p-

Zawistowski et al. (2014). 

Les données sont simulées à partir des JSFS (joint site frequency spectrum

données de séquençage de deux populations européennes. Le JSFS est la distribution des nombres 

 

 



PARTIE II : ÉTUDE DE LA STRUCTURE DE POPULATION DANS LE CADRE DES TESTS 

D ASSOCIATION POUR VARIANTS RARES 
ÉTUDE DE L IMPACT DE LA STRUCTURE DE POPULATION SUR LES TESTS 

D ASSOCIATION POUR VARIANTS RARES 
 

 

128 

Pour aller plus loin, Zawistowski et al. (2014) montrent que selon la distribution des allèles 

dans les deux populations, les deux catégories de tests se comportent de façon différente en 

. Ils considèrent alors deux paramètres appelés « allele sharing » et 

« weighted symmetry allele sharing (AS) quantifie les différences de fréquences 

alléliques entre les deux populations. 

le même allèle mais proviennent de populations différentes. a pas de 

différences de fréquences alléliques. La weighted symmetry (WS) quantifie les différences 

globale de variants rares entre les populations. WS=1 signifie que les fréquences 

globales de variants rares sont les mêmes dans les deux populations. Lorsque les nombres 

moyens de variants rares sont différents dans les deux populations, les burden tests montrent 

des inflations plus élevées. Lorsque  variance-component tests 

 Ces deux paramètres dépendent de nombreux paramètres 

démographiques. Par exemple, une croissance démographique rapide entraine une 

augmentation du nombre de variants rares. Ainsi des populations avec des taux de croissance 

différents sont susceptibles de présenter des différences globales de nombres de variants. 

 

 

Figure 51. variance-component tests et les burden tests selon la 

 

Le graphique de gauch allele sharing (AS) et de weighted symmetry 

(WS) 

ces paramètres AS et WS. La valeur « Genomic control value » ou aussi appelé « Genomic inflation 

factor -values.  
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I.2- OBJECTIFS  

 a été évalué à différentes échelles géographiques relativement 

larges. La Figure 52 

FST pour deux études. Les valeurs pour différentes populations européennes proviennent de 

 al. (2009) [57]. Les valeurs pour différentes villes françaises proviennent 

 [198]. 

Les valeurs de FST pour les données FREX sont présentes en Annexe XI. 

 

Figure 52. Valeurs de FST pour différentes populations. 

Les valeurs de FST sont de différentes couleur

rs de 

FST 

correspondent à celles de Zawistowski et al. (2014) (flèche en pointillés). 
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Zawistowski et al. (2014) [47] ont présenté les résultats pour une structure géographique fine 

avec des FST allant de 0.0006 et 0.0009. ST indiquées par Nelis et 

al. (2009) et Génin et al. (2016), ceci correspond à une structure très fine, i.e. des pays 

européens voisins ou deux régions françaises assez proches. 

Dans cette partie, n structures de population 

très fines 

différentes catégories de test, (iii) de discuter de la pertinence des systèmes de pondération 

couramment employés basés sur les fréquences alléliques.  

 

I.3- MÉTHODOLOGIE 

Le schéma de simulation des données est présenté dans la Figure 53. Comme pour les 

Simulations de regroupements localisés de variants rares, les données génétiques ont été 

simulées au moyen du logiciel cosi [182]. Le modèle démographique appelé « bestfit », de 

Schaffner et al. (2005), a été repris en ajoutant deux sous-populations A et B 

de la population européenne il y a 80 générations et dont la taille est de 10 000 haplotypes. 

de migration entre ces deux populations, entre 0, 0.001, 0.01, 0.025, 0.05 et 0.1. Ce taux de 

migration est lié à la distance géographique des populations, avec le taux de migration 

décroissante avec la distance.  

de 

entre le phénotype et le gène. Nous considérons dans les simulations que les 1000 cas 

proviennent de la même population A, et les 1000 témoins proviennent des deux populations 

A et B avec une proportion variant entre 0%, 25%, 50%, 75% et 100% des individus de la 

population B. Ces scenarios correspondent au cas où on peut séquencer tous les patients de 
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Les variants rares sont filtrés selon la MAF dans la population A étant la population 

es variants avec une MAF comprise entre 0.001 et 0.01 sont gardés 

 

 

 

Figure 53. Schéma de simulatio

 

 

Nous avons simulé 10 

précises des erreurs de type I (calcul des erreurs de type I détaillé à la p86). 

Note : Afin de tester la méthode de simulation, nous avions fait des essais préalables avec 16 

populations (Annexe XII). Ceci nous a permis de voir que la structure génétique permet de 

bien refléter la structure géographique simulée. Cependant nous avons préféré une approche 

type I. 
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Figure 54. M

 

Les tailles effectives des populations sont schématisées par les différentes épaisseurs. Les bottlenecks 

sont représentés par des constrictions temporaires. 

 

 selon le paramètre de migration choisi. Afin de 

ST (p18) entre les 

deux populations pour chacun des paramètres de migration. Le FST entre les populations A et 

et Cockerham (1984) [56]. Nous avons 

utilisé la fonction « calc_wcFst_spop_pairs » venant du répertoire github 

https://github.com/ekfchan/evachan.org-Rscripts. Cette estimation est effectuée à partir de 

-  000 gènes 

simulés, avec un échantillonnage de 1000 personnes pour chacune des populations A et B. 
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de population sur trois catégories de test dont les 

deux principales, i.e. burden tests et les variance-component tests, et les position tests. Pour 

les burden tests  ; et pour 

les variance-component tests nous avons choisi SKAT et SKAT-O. Le test KBAC a aussi été 

utilisé car il montrait une bonne puissance lors des simulations précédentes. Et enfin pour les 

position tests, les tests PODKAT et DoEstRare ont été appliqués.  

De nombreuses méthodes utilisent un système de pondération basé sur le calcul des MAF à 

partir des données. Parmi les tests utilisés, les tests utilisant un système de pondération pour 

prioriser les variants sont les tests wSum, SKAT, SKAT-O, KBAC, PODKAT et DoEstRare. 

Pour étud appliqué différentes versions 

pondérées des tests Sum, SKAT et SKAT-O : (i) sans pondération ; (ii) avec pondération de 

Madsen et Browning (2009) en se basant sur la MAF oins 

[98] ; et (iii) la pondération de Wu et al. (2011) [95]. Pour le test Sum, nous avons aussi 

effectué le test wSum qui utilise le système de pondération de Madsen et Browning (2009) en 

se basant sur la MAF chez les témoins. Afin  la différence entre les différents 

systèmes de pondération, la Figure 55 représente les poids en fonction de la MAF. 

Pour rappel, Madsen et Browning (2009) proposent pour le test wSum un poids basé sur le 

calcul de la fréquence allélique chez les témoins. Les variants avec une faible fréquence chez 

les témoins ont un poids plus élevé. Soient  le poids pour le variant , et  

de la MAF du variant  chez les témoins. Le poids  est alors . Pour 

pouvoir comparer avec le système de pondération de Wu et al. (2011), nous avons utilisé 

  

Wu et al. (2011), proposent un poids similaire à celui de Madsen et Browning pour SKAT. 

Cependant le poids   

et des témoins et  La loi beta offre plus de flexibilité quant à la 

distribution des poids. 

de variants rares, les paramètres 1 et 25 sont choisis afin de ne pas donner un poids quasi-nul 

aux variants peu fréquents. 
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Tableau 16. Résumé des notations pour les différents systèmes de pondération. 

 Notations 

. Sum SKAT SKATO 

 wSum_betaMAFtot wSKAT_betaMAFtot wSKATO_betaMAFtot 

. wSum_MAFtot wSKAT_MAFtot wSKATO_MAFtot 

. wSum_MAFctrl   

 

Les différents systèmes de notation sont résumés dans le Tableau 16. Nous ne pouvons utiliser 

les tests SKAT et SKAT-

En effet, sans procédure de permutations appropriée, on aurait une augmentation des erreurs 

de type I même en absence de stratification de population. À chaque permutation, le statut 

cas/témoin est modifié et une nouvelle estimation de la MAF chez les témoins est nécessaire. 

e dans le package R SKAT. 

 

Figure 55. Systèmes de pondération de Madsen et Browning (2009) et Wu et al. (2011). 

La figure de gauche représente le poids pour les variants avec une MAF variant entre 0.001 et 0.5. La 

figure de droite  
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-O et 

PODKAT, une procédure de permutations adaptative est effectuée avec pour paramètres 

 

Note : Comme pour toutes les analyses effectuées précédemment, les burden tests sont 

employés avec un test du score via un modèle de régression logistique. Ceci permettra par la 

intégrer facilement des covariables traduisant les structures de population pour 

corriger les tests. 

 

 avons 

appliqué une AFM [179]  issue des 16 scénarios avec une structure 

de population fine (choix des scénarios avec structure fine discuté dans la partie Résultats). La 

Figure 56. Les individus 

sont les 14 tests statistiques appliqués. Les 4 tableaux analysés conjointement correspondent 

aux 4 taux de migration et sont constitués de 4 variables mesurant la proportion de témoins 

appartenant à la population B. Il est à noter que nous aurions pu aussi choisir comme groupe 

les 4 proportions de témoins de la population B. 

pouvons distinguer les tests ayant erreurs de type I élevées par rapport à ceux ayant des 

erreurs de type I faibles pour certains ou tous les scénarios. 

 

 

Figure 56  sur les erreurs de type I des tests en présence 

. 
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I.4- RÉSULTATS 

Différentes échelles géographiques ont été simulées en faisant varier le taux de migration. 

Plus le taux de migration est élevé, plus les populations sont proches géographiquement. La 

Figure 57 resitue les scénarios simulés par rapport aux observations de FST effectuées pour les 

[57] et pour les villes françaises pour le 

projet FREX [198]. Les valeurs de FST ont été calculées à partir 

des variants fréquents non-  000 gènes de 10kb simulés, entre les 

deux populations A et B de 1000 individus chacune. Les nombres de variant pour le calcul du 

FST sont indiqués dans le Tableau 17.  

Les populations pour les taux de migration de 0 et 0.001correspondent à des populations 

européennes éloignées (voire intercontinentales pour le taux de migration 0). Le taux de 

migration de 0.01 ion avec des populations de pays voisins ou de 

villes françaises éloignées. Enfin les structures que nous considérons très fines sont celles 

pour les taux de migration de 0.025, 0.05 et 0.1, avec des valeurs de FST proches de celles 

pour des villes françaises assez proches géographiquement. 

Pour la suite de la présentation des résultats, nous présentons les scénarios avec des taux de 

migration entre 0.01 et 0.1. Les structures simulées avec les taux de migration plus faibles 

correspondent à des échelles géographiques trop larges se rapprochant de populations 

européennes éloignées et déjà étudiées dans la littérature. 
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Figure 57. FST en fonction du paramètre taux de migration des simulations. 

 

Tableau 17. Valeurs de FST entre les deux populations simulées en fonction du taux de migration. 

Taux de 
migration 

Nombre de 
SNP 

FST 

0 37 449 0.003940 

0.001 37 532 0.003410 

0.01 37 583 0.001226 

0.025 37 294 0.000487 

0.05 37 718 0.000251 

0.1 37 561 0.000132 
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En absence de stratification de population (Figure 58), i.e. les 1000 cas et 1000 témoins 

proviennent tous de la population A, 

autour de 5%. Les tests CAST et Sum semblent conservateurs, avec des erreurs de type I 

inférieures. Ces résultats sont similaires aux observations effectuées précédemment (Figure 

33, Figure 40). 

 

Figure 58 sans stratification de population. 

La ligne rouge correspond au seuil , et les lignes bleues correspondent à un intervalle de 

confian

e loi binomiale de probabilité 5% et de taille 

maximale 10 000 (nombre de réplicats).  
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Figure 59 avec une structure de population fine. 

Pour le paramètre de migration 0.1 

et la proportion 25% st de 0 à 0.12. Sinon 

, et les lignes bleues 

de 5%. Pour cet intervalle de confian e loi binomiale de 

probabilité 5% et de taille maximale 10 000 (nombre de réplicats). 
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-à-dire avec des taux de migration variant entre 

0.01 et 0.1, on observe une inflation des erreurs de type I pour la majorité des scénarios 

(Figure 59). Le scénario avec un taux de migration de 0.1 et 25% des témoins provenant de la 

de KBAC et wSum_MAFctrl.  

 

Figure 60  

AFM réalisée conjointement sur les 4 tableaux (taux de migration) I croisant 15 

individus (tests) et 4 variables (proportion de témoins de la population B).  

 

Des différe

s avons effectué une 

(Figure 60). 

Nous avions aussi effectué une analyse ComDim (pour « Common Dimensions ») [199] avec 

s tableaux, mais les résultats étant 

Le premier axe 
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variance-component tests, 

KBAC et wSum_MAFctrl et aSum avec une erreur de type I élevée pour de nombreux 

scénarios, aux tests CAST et Sum, wSum_betaMAFtot qui ont une erreur de type I plus 

faible. Les tests PODKAT et DoEstRare ont des erreurs de type I souvent intermédiaires, bien 

que DoEstRare ait une erreur de type I plutôt élevée dans certains scénarios. 

construits pour détecter 

variance-

component tests sont adaptés à la présence de variants avec des effets différents tels que les 

mélanges de variants protecteurs, à risque et neutres. Le test aSum permet de distinguer les 

variants à risque des variants protecteurs. Enfin le test KBAC a surtout été développé avec 

de distinguer les variants à risque des variants neutres.  

Nous pouvons mettre ces résultats en relation avec les observations effectuées par 

Zawistowski et al. (2014) [47], qui montrent une plus grande inflation avec les variance-

component tests. Selon la distribution jointe des fréquences alléliques pour les deux 

populations, les inflations varient entre les tests. Lors de déséquilibres du nombre global de 

variants entre les populations, les burden tests seraient plus impactés que dans les scénarios 

que nous avons simulés ici. 

 

Nous avons fait varier les poids pour les tests Sum, SKAT et SKAT-O. Il est clair que les 

erreurs de type I augmentent, dans beaucoup de scénarios, avec 

les données. Pour rappel, dans ces simulations, les cas 

ême population tandis que les témoins proviennent des deux 

populations A et B. Si une grande proportion de témoins provient de la population B, la MAF 

chez les cas. 
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On peut aussi noter une grande inflation pour le test wSum_MAFctrl avec un système de 

pondération reposant sur l ion de la MAF chez les témoins. En effet, cette estimation 

 

Selon le système de pondération « betaMAFtot » ( ) ou 

« MAFtot  ( .)

dans le cadre des scénarios avec 75% et 100% des témoins de la population B, les tests avec le 

système de pondération « MAFtot » présentent une plus grande inflation. Les poids 

décroissent plus rapidement en fonction de la MAF, et permettent de mieux discriminer les 

variants. 

Rare. KBAC 

présente une très grande erreur de type I en comparaison avec les autres tests. Ce test 

considère les combinaisons des allèles sur le gène testé, et compare des fréquences de 

génotypes multi-locus. Il est aussi construit afin de mieux différencier les génotypes 

multilocus à risque des neutres. La pondération adoptée est basée e la 

fréquence du génotype multilocus chez les témoins. Cette fréquence estimée peut ne pas être 

semblable à celle des cas, à cause de la stratification de population, ce qui permettrait 

Enfin notre test DoEstRare utilise des poids 

similaires à la stratégie de KBAC, en se basant sur la MAF des variants chez les témoins, et 

présente une erreur de type I assez  scénarios. 
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 CORRECTION DES TESTS D ASSOCIATION POUR LA STRUCTURE DE POPULATION II-

II.1- BIBLIOGRAPHIE 

es résultats, la stratification de population doit être prise en 

compte avant, pendant et après analyse. 

génétique similaire à celui des cas doivent être sélectionnés. Avec une structure de population 

évidente, i.e. avec des populations totalement di

séparément sur chaque population. Si les populations sont proches géographiquement et 

ique dans la statistique de test. Enfin si une inflation 

même après correction, un ajustement 

doit être réalisé sur les p-values. 

 

Dans le de variants fréquents, la méthode de correction la 

-

marqueur (voir p27). 

effectuée sur les données gé [63]

de  s, une structure génétique au sein des 

individus, reflétant la structure géographique (voir section Analyse exploratoire de la 

structure de population, p23).  

En appliquant cette même stratégie aux burden tests, le modèle de régression logistique est 

  (II.1.1)    

avec  le burden score,  le  pour les premiers axes 

pour les variance-component tests SKAT et SKAT-O où le 

 

  (II.1.2)    
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avec  les effets aléatoires des variants du gène. Cette méthode de correction 

 

e dans le cadre des variants 

rares, notamment par Mathieson et McVean (2012) [43], Zhang et al. (2013) [200] et Jiang et 

al. (2013) [46] pour une population mondiale. Mathieson et McVean (2012) ont effectué 

une ACP avec soit des variants avec une MAF 0.04, soit avec des variants rares définis avec 

une MAF<0.04. Selon les scénarios envisagés, la correction par ACP est soit très efficace, soit 

ACP est effectuée sur les variants rares, elle 

fréquents. Zhang et al. 

(2013) ont distingué trois catégories de variants : les variants rares (MAF<1%), les variants 

peu fréquents (MAF>1% et MAF<5%) et les variants fréquents (MAF>5%). Les ACP, 

effectuées sur les variants fréquents ou peu fréquents, permettent de bien distinguer les deux 

variants peu fréquents, entraine un sur-ajustement avec une perte de puissance. Zhang et al. 

(2013) montrent aussi 

les populations. Une difficulté supplémentaire est le choix du nombre de composantes à 

incorporer dans le modèle, qui est en général arbitraire. Zhang et al. (2013) ont essayé 1, 10 et 

retenue par les premières composantes. Enfin, à une échelle plus fine, avec une population 

euro-américaine . (2013) [201] montrent une très bonne correction des 

burden tests   

 

Une autre stratégie couramment employée pour prendre en compte la structure de population, 

de régression logistique 

mixte avec une composante polygénique aléatoire [66,202 204]. Dans le modèle est ajoutée 

une composante polygénique aléatoire  dont la structure de corrélation est informée par une 

matrice de similarité génétique entre individus. Le modèle de régression logistique dans le 

-marqueur est : 
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  (II.1.3)    

 

avec  . Les effets aléatoires  sont 

supposés suivre une distribution .  est la variance de la composante génétique. 

La matrice  est une matrice de similarité génétique entre individus. Cette méthode est très 

pour le trait quantitatif 

simulé, bien que les résultats ne soient pas très différents. Listgarten et al. (2013) [205], ont 

effectué des analyses supplémentaires à partir des travaux de Mathieson et McVean (2012) et 

montrent une bonne correction de leur algorithme pour le modèle logistique mixte. 

dans le cadre des variants rares [206 210]. Nous en présentons les grandes lignes, nous 

renvoyons le lecteur intéressé à la publication y faisant référence dans le texte. Les approches 

de Mao et al. (2013)[207] et de Wang et al. (2015)[208] sont basées sur l'existence et la mise 

en évidence d'un mélange de sous-populations auxquelles appartiennent les individus de 

l'échantillon. L'assignation à chaque population est effectuée à partir d'algorithmes comme 

ADMIXTURE [211] qui permettent d'inférer l'origine de ces individus. 

t al. 

(2012)[206] et Lee et al. (2015)[209] se sont tournés vers une meilleure estimation de la 

distribution de  avec une procédure de 

permutation ou de ré-échantillonnage tenant compte des covariables pour la stratification de la 

population. tée à 

des calculs dans le cadre de tests du score. 

 

avec les données génétiques. Dans les différentes études présentées précédemment, la 
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de régression logistique, semble être efficace dans la plupart des cas. Elle ne permet pas de 

corriger les biais statistiques, par exemple, lorsque la composante environnementale de la 

maladie est très localisée géographiquement, avec la concentration de personnes malades dans 

certaines régions. 

Hormis ce cas particulier, les études se sont principalement concentrées sur des populations 

très distinctes, à une grande échelle géographique, qui seraient en pratique analysées 

séparément pour une méta-analyse. Or les variants rares étant plus localisés 

géographiquement, la détection de structures fines de population est très importante pour la 

correction des tests.  précédemment (cf 

partie Simulation de populations, p130) av

pour les tests basés sur des modèles de régression logistique. 

 

II.2- MÉTHODES 

non-

corrélés des 10 000 réplicats ACP. Comme pour le choix des variants rares, 

nous nous sommes basés sur la fréquence allélique dans la population A pour définir les 

variants fréquents avec une MAF 0.05. Sont gardés ensuite les variants présentant une 

corrélation . Cette analyse exploratoire est effectuée pour chaque scénario en 

fonction du taux de migration et de la proportion de témoins de la population B.  

La méthode ACP que nous avons utilisée est implémentée dans le programme smartpca 

[63,212]. smartpca présente des légères différences. 

e la 

matrice des génotypes  de dimension  

variants fréquents du génome). La valeur normalisée  avec un centrage par la 

valeur moyenne  et une réd -type pour une 

variable aléatoire suivant une loi binomiale de probabilité . 
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La matrice diagonalisée produits scalaires entre individus  

de dimension  au lieu de la matrice de corrélation entre variants génétiques dans le 

. En effet étant donné que le nombre de variants est largement 

matrice  aurait été très longue à diagonaliser. La 

diagon   ne change pas les résultats 

les premières composantes principales restant identiques à un facteur près. 

 

 structure de 

population fine (p130). Les tests appliqués sont ceux reposant sur un modèle de régression 

 : 

 Les burden tests : CAST, Sum, wSum, aSum 

 Les variance-component tests : SKAT et SKAT-O 

 Le position test : PODKAT 

[109], nous aurions pu corriger la 

statistique de test ave

implémentée dans le package R KBAC. 

Comme pour les analyses effectuées précédemment, une procédure de permutation adaptative 

est réalisée pour les tests CAST, Sum, wSum et aSum, avec les paramètres de seuil à atteindre 

 

Nous nous sommes focalisés sur les scénarios avec des structures géographiques fines, avec 

un taux de migration entre 0.01 

100% des témoins venant de la population B, car nous craignons que dans certaines analyses 

la structure de population discrimine parfaitement le phénotype, ce qui rend impossible le test 

de   modèle de régression logistique. 
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II.3- RÉSULTATS 

37000 variants fréquents non corrélés. Avec la visualisation des graphes des individus, il est 

net que les populations se distinguent quand les taux de migrations sont bas -à-dire avec 

les structures de population les plus larges, similaires à des pays voisins ou à des régions 

françaises éloignées (Figure 61). énario avec 100% des 

témoins de la population B, car les populations sont totalement confondues avec le statut cas-

témoin, lorsque les taux de migrations sont de 0.01 et 0.025

nétique, à cause des covariables expliquant 

parfaitement le phénotype.  

On peut aussi noter que les variances expliquées par les premiers axes sont très faibles. Ceci 

est dû au très grand nombre de composantes (1999 composantes = 2000-1 individus) et de la 

structure de population fine. Lorsque les populations sont bien distinguables sur le graphe de 

les populations sont confondues, il est difficile de choisir le nombre de composantes car de 

nombreuses composantes principales présentent une valeur propre supérieure à 1 (Annexe 

XIV). Les graphes des individus dans la Figure 61 sont pour les scénarios avec 25% et 100% 

des témoins de la population B ; les autres scénarios sont présentés en Annexe XIV. 

 

composantes principales 

comme covariables dans le modèle permet de corriger parfaitement les inflations qui avaient 

Figure 62, tableaux de 

valeurs en Annexe XV). Cependant pour le scénario avec un taux de migration de 0.1, et 

corrigée. Pour ces scénarios, aucune en effet visible sur le plan 

1-2 de ous avons tenté de corriger ces inflations en intégrant plus de covariables 

dans le modèle, mais les résultats restent sensiblement les mêmes. Pour ajuster les tests, il 
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Figure 61. Graphe des individus pour les 2 premières dimensions et pour les scénarios 

avec 100% et 25% des témoins de la population B. 

Les cas sont représentés en rouge et les témoins en gris. Les « patatoïdes » sont t

la fonction  du package R . Elles contiennent 75% des individus. 
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ctures de populations très fines, 

semblables à des régions françaises très proches géographiquement. 

 

Figure 62

population. 

ur la structure de population a été effectué en incorporant les 2 premières composantes 

principales. 
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Note : On peut noter un comportement du test aSum très différent de celui des autres tests. 

llement pour différencier les 

variants protecteurs des variants à risque, puis enfin les tester ensemble. Un ajustement est 

réalisé à chaque étape. Il est difficile de comprendre pourquoi ce test se comporte ainsi. 
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 DISCUSSION III-

Afin de minimiser les coûts d ique utilisent de plus en 

plus des bases de données extérieures pour le choix des témoins. Le choix des témoins est très 

suscep plus localisés géographiquement. avec 

une inflation des p-values et donc une augmentation du nombre de faux positifs, a déjà été 

prouvé à différentes échelles [42,43,46,47,201]. Nous avons voulu évaluer cet impact à des 

échelles encore plus fines. On montre en effet, à partir de simulations, des augmentations 

 structure géographique très fine pouvant se 

comparer à des régions françaises proches en termes de FST. 

Dans notre étude les tests les plus impactés sont les tests KBAC et les variance-component 

tests, tandis que les burden tests tels que CAST et Sum présentent les erreurs de type I les plus 

basses. En tenant compte des observations effectuées par Zawistowski et al. (2014) [47], les 

burden tests présenteraient une inflation plus importante dans le cas un déséquilibre global 

important du nombre de variants entre les deux populations. Le nombre de variants rares dans 

e la 

augmente au sein de la population. Nous aurions pu envisager dans notre modèle 

démographique de simulation, des croissances exponentielles de population différentes. 

Cependant le réalisme de ce modèle reste à discuter pour des populations très proches 

géographiquement. 

Notre étude présente en effet certaines limites, par le nombre de populations choisi et la 

composition des cas et des témoins. Nous avons fait le choix de considérer seulement deux 

la même population, tandis que les témoins proviennent de deux populations différentes. Afin 

que ce soit plus réaliste les cas et les témoins devraient provenir de différentes populations 

avec des proportions différentes. Bien sûr il est difficile de connaître les modèles 

démographiques de vraies populations, telle que la population française. Ceux-ci sont le cadre 

de recherche des études de génétique des populations. 
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scénarios, où la structure 

approche est efficace avec des erreurs de type I correctes. 

tout 

autres études présentées dans la littérature. La méthode de correction reste tout de même 

efficace avec des erreurs de type I ramenées à 5%. Il aurait aussi été 

puissances des tests après la correction afin de voir si elles sont maintenues. En effet il est 

 

D ne so . Pour ces 

scénarios avec des structures très fines de population et avec de nombreux 

 

population fine et non identifiable, il est important en pratique de vérifier la présence de biais 

dans les résultats à partir des Q- genomic 

inflation factor). 

Pour pouvoir remédier à cette inflation  pouvoir 

de 

référence ques pour les variants fréquents. Comme nous 

ACP sur des 

variants fréquents, peu fréquents ou rares [43,200]. Dans cette étude, nous avons appliqué 

(2015) [213] ont observé e exploratoire basée sur les variants rares permet 

à plus petite échelle. Il serait donc intéressant de voir si 

pour les structures les plus fines. 

Des programmes bioinformatiques comme fineSTRUCTURE [214] et ADMIXTURE [211] 

util
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Avec fineSTRUCTURE

matrice de similarité. Une analyse MDS à partir de cette matrice de similarité pourrait être 

envisageable, pour ensuite utiliser les premières composantes dans les modèles. Avec le 

st choisi par validation 

croisée. O

modèles. De plus fineSTRUCTURE se base sur les régions IBD pour calculer la proximité 

entre deux individus. Or le schéma de simulation que nous avons employé ne permet pas de 

bien identifier les régions IBD car nous avons considéré des petites régions génétiques de 

fineSTRUCTURE. 

Au lieu r des covariables dans le modèle de régression logistique avec les effets 

génétiques, n

que la régression logistique avec une composante polygénique aléatoire, et des méthodes de 

permutations tenant compte de covariables. Le modèle logistique mixte aurait permis de 

la distribution de la composante aléatoire du modèle mixte est basée sur une matrice de 

[206] 

pour évaluer la significativité de la statistique. Cette mét

logistique avec le phénotype en fonction de covariables, pour ensuite permuter les 

individus tout en maintenant cette structure. Nous aimerions étudier de plus près cette 

méthode car elle serait applicable au test DoEstRare que nous avons développé.  

biais. En pratique ces études 

témoins. Cependant ces informations ne sont pas toujours renseignées et des méthodes 

  sont effectuées pour distinguer des structures génétiques 

au sein des données. 

préalable des témoins est tout aussi important. Epstein et al. (2012) [215] ont développé une 

approche pour le choix optimal de témoins

stratification. 
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variants rares. 
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CONCLUSION GÉNÉRALE 

 PRINCIPAUX RÉSULTATS I-

De nombreuses méthodes statistiques ont été développées ou adaptées pour les études 

En raison de la faible 

fréquence des variants, ces méthodes présentent toutes la même stratégie de tester 

difficulté de tester un groupe de variants présentant des fréquences alléliques et des effets 

différents. Beaucoup de questions se posent quant au choix du test statistique à employer. Les 

tests les plus couramment utilisés sont CAST, Sum, wSum, SKAT et SKAT-O. Afin de mieux 

comprendre les avantages et les inconvénients des tests, nous avons comparé un certain 

nombre de stratégies au moyen de simulations de données selon différents scénarios 

  

À partir des simulations selon les modèles très généraux envisagés par Basu et Pan (2011) 

[164] pour leur comparaison de tests, nous montrons que KBAC, SKAT-O et MiST se 

démarquent en termes de puissance, et semblent adaptés à un grand nombre de scénarios. Des 

burden tests, comme CAST, Sum et wSum sont adaptés pour détecter des groupes de variants 

avec le même effet sur la maladie, impliquant très peu de variants neutres. 

variance-component tests SKAT et C-alpha sont construits de façon à détecter des variants 

avec des effets très différents, avec un mélange de variants à risque, neutres et protecteurs. 

Selon la structure génétique sous-jacente de la maladie, ces tests seront plus ou moins 

puissants pour détecter le gène. 

le synd nous avons noté des 

différences de significativité entre les gènes les plus significatifs selon les tests employés. Il 

hypothèses très 

différentes, afin de couvrir le maximum de structures possibles. Les mécanismes biologiques 

impliqués dans les maladies sont en effet complexes, et certainement variables selon les 

gènes.  

es positions des variants dans la région 
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variants à risque, en comparant des distributions de variants. Les simulations ont démontré 

une très bonne puissance du test DoEstRare dans de nombreux scénarios au même rang que 

SKAT-O et KBAC. Nous avons aussi observé que DoEstRare fournit des résultats de 

significativité différents de ceux obtenus avec les autres tests

rer de nouvelles pistes génétiques pour expliquer les maladies, 

notamment dans le cadre de répartitions des variants rares différentes entre cas et témoins. 

rand nombre de patients pour une population de référence, comme prévu dans le plan 

France Médecine Génomique 2025 [15], il sera de plus en plus important de choisir les 

témoins de manière appropriée pour les études génétiques. Nous avons 

 pour variants rares, avec la 

volonté de représenter des échelles géographiques à petite échelle. Nous montrons une légère 

tests sont plus sensibles qu De plus, la 

pour les tests basés sur des modèles de régression logistique, ne permet de corriger totalement 

le biais statistique dû à la présence de différentes populations géographiques très proches. 

 génétique de population avec 

l

 

 

 VERS L ANALYSE DE GÉNOMES ENTIERS II-

données de séquençage. Les données qui ont été analysées dans ce projet sont issues du 

rapide des technologies de séquençage et la diminution des coûts, les études se tourneront 

progressivement vers le séquençage de génome entier (whole-genome sequencing).  

environ 2% du génome entier, ce qui implique que beaucoup de variations 
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génétiques présentes dans les séquences non-codantes ne sont pas étudiées. Les données de 

fréquents ainsi que des tests sur les variants rares. En continuation des projets VACARME et 

FREX, le projet FranceGenRef en cours 

une base de données de référence de la population française. 

présentent. Pour les deux études , les groupes de variants 

s -entier, les groupes de variants rares 

sont plus difficiles à définir. Morrison et al. (2017) [216] discutent de pratiques à adopter pour 

-entier. Dans cette étude sont 

présentées et 

risque cardiovasculaires pour 1860 afro-américains. Pour étudier le génome complet, les 

groupes de variants rares (MAF 5%) ont été définis par (1) fenêtre génomique glissante, (2) 

domaine régulateur, (3) premier intron des  

considère le génome entier sans connaissance de structures biologiques et sans hypothèse de 

fonctionnalité. Les paramètres de taille de fenêtre et de glissement sont choisis de manière 

arbitraire et doivent être choisis minutieusement. Des tailles de fenêtre trop petites sont 

difficilement analysables car ne contenant pas assez de variants rares. La détection 

ssociation significative peut être difficile avec des tailles de fenêtre trop grandes, car 

risquant de présenter trop de « bruit » diminuant la puissance des tests. Morrison et al. (2017) 

ont choisi les paramètres de 4kb pour la taille de fenêtre et de 2kb pour le glissement. Afin de 

se concentrer plus particulièrement sur les séquences non-codantes, dans leur étude, les motifs 

de régulation regroupent les différentes structures comme le promoteur, les régions UTR 

(untranslated regions  intron des gènes, et les enhancers (voir Figure 63). 

Les variants fréquents (MAF>5%) sont analysés individuellement avec les tests simple-

marqueur. 

 [189]. 

es tailles de fenêtres arbitraires. Une idée serait 
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Figure 63  

 

utilisation  performants pour 

gérer les grands volumes de données à analyser. Dernièrement, un outil appelé SEQSpark 

[188] iation menées sur les 

Seulement quelques tests sont implémentés tels que CAST (CMC), Sum, wSum, VT, SKAT 

et SKAT-O. Tous ces tests sont implémentés considérant un modèle de régression logistique 

pouvant intégrer des covariables. 
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Annexe II  
LE CALCUL DU FST SELON LA MÉTHODE DE WEIR 

ET COCKERHAM (1984) 

Le calcul du FST selon la méthode de Weir et Cockerham (1984) 

Dans le calcul du FST, trois composantes de la variance des fréquences alléliques sont 

estimées :  

 , composante inter-population de la variance des fréquences alléliques 

 

fréquences alléliques 

 , composante de la variance au sein des individus. 

Le FST est la proportion de la variance totale liée à la stratification de la population. 

 

Soient les populations , avec  . Si 

on considère un variant à deux allèles A et B, on note  la proportion de personnes 

hétérozygotes AB, et   dans la population .  

 

 

 

 

avec 

  
 

populations 

 

 populations 

 

 
la fréqu

des populations 
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 la fréquence moyenne du génotype hétérozygote  

 

La valeur du FST pour un ensemble de variants est alors : 
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Annexe III  
TABLEAUX D ERREURS DE TYPE I ET DE 

PUISSANCES POUR LES SIMULATIONS BASÉES SUR 

LES TRAVAUX DE BASU ET PAN (2011) 

Tableau S 1  

Test CAST Sum wSum aSum VT 
CALPH

A 
SKAT SKATO 

Erreur de 
type I 

0,035 0,041 0,05 0,052 0,053 0,046 0,042 0,041 

         

Test KBAC ADA DBM 
CLUSTE

R 
KERNE

L 
BOMP 

PODKA
T 

DoEstRa
re 

Erreur de 
type I 

0,052 0,053 0,045 0,059 0,051 0,051 0,047 0,053 

 

Tableau S 2  

 
OR2_0 OR2_4 OR2_8 OR2_16 OR2_32 

CAST 0,945 0,842 0,744 0,559 0,367 

Sum 0,96 0,861 0,797 0,616 0,455 

wSum 0,976 0,9 0,853 0,704 0,569 

aSum 0,935 0,839 0,792 0,637 0,503 

VT 0,918 0,764 0,665 0,422 0,255 

CALPHA 0,762 0,717 0,7 0,598 0,482 

SKAT 0,771 0,714 0,692 0,581 0,469 

SKATO 0,941 0,856 0,821 0,671 0,549 

KBAC 0,968 0,91 0,886 0,767 0,611 

ADA 0,392 0,631 0,616 0,48 0,327 

DBM 0,903 0,739 0,632 0,412 0,247 

CLUSTER 0,424 0,695 0,688 0,53 0,372 

KERNEL 0,091 0,224 0,313 0,364 0,345 

BOMP 0,542 0,51 0,469 0,406 0,332 

PODKAT 0,859 0,702 0,595 0,442 0,297 

DoEstRare 0,868 0,85 0,861 0,789 0,69 
 

 



 

182 

Tableau S 3  

 ORs_0 ORs_4 ORs_8 ORs_16 ORs_32 

CAST 0,618 0,481 0,415 0,298 0,185 

Sum 0,627 0,502 0,437 0,311 0,223 

wSum 0,729 0,607 0,55 0,442 0,335 

aSum 0,839 0,741 0,671 0,514 0,422 

VT 0,536 0,397 0,323 0,187 0,138 

CALPHA 0,871 0,837 0,823 0,721 0,643 

SKAT 0,875 0,833 0,821 0,708 0,634 

SKATO 0,853 0,79 0,766 0,653 0,567 

KBAC 0,888 0,816 0,762 0,638 0,482 

ADA 0,677 0,536 0,511 0,409 0,269 

DBM 0,64 0,493 0,433 0,285 0,177 

CLUSTER 0,71 0,551 0,493 0,367 0,242 

KERNEL 0,67 0,696 0,706 0,591 0,509 

BOMP 0,784 0,722 0,712 0,593 0,499 

PODKAT 0,81 0,688 0,614 0,502 0,353 

DoEstRare 0,917 0,88 0,881 0,792 0,718 
 



 

183 

Annexe IV  
INTERPRÉTATION DE L  DES PROFILS DE 

PUISSANCE DES TESTS POUR LES SIMULATIONS 

BASÉES SUR LES TRAVAUX DE BASU ET PAN (2011) 

Les valeurs propres des analyses séparées sont très élevées pour la première composante 

principale (premier facteur). Cependant on peut noter que pour le scénario 2, le deuxième 

deux sources de variabilité sont observées pour la comparaison des puissances des tests pour 

les différents nombres de variants non causaux ajoutés. Tandis que pour le scénario 2, il y a 

surtout une source de variabilité, quelque soit le nombre de variants non causaux. Il est alors 

important de pondérer chacun des groupes de variables selon 

faire une analyse globale (AFM).  

Tableau S 4  

 Scénario 1 (OR2) Scénario 2 (ORs) 

 
Valeur 
propre 

Pourcenta
ge 

 

Pourcenta
ge 

cumulé 

Valeur 
propre 

Pourcenta
ge 

 

Pourcenta
ge 

cumulé 
Dim 1 4.02 80.44 80.44 4.83 96.69 96.69 

Dim 2 0.84 16.89 97.34 0.15 2.91 99.60 

Dim 3 0.13 2.57 99.90 0.01 0.22 99.83 

Dim 4 0.00 0.06 99.96 0.01 0.14 99.97 

Dim 5 0.00 0.04 100.00 0.00 0.03 100.00 
 

La corrélation entre les facteurs des analyses séparées ne sont pas très élevées, montrant que 

les sources de variabilités entre les tests ne sont pas les mêmes selon les scénarios OR2 et 

ORs. Cependant le premier facteur du scénario OR2 semble plus corrélé avec le deuxième 

facteur du scénario ORs, et inversement. 
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Tableau S 5. Corrélations entre facteurs partiels. 

 Dim.1.OR2 Dim.2.OR2 Dim.1.ORs Dim.2.ORs 

Dim.1.OR2 1.00    

Dim.2.OR2 0.00 1.00   

Dim.1.ORs 0.31 0.68 1.00  

Dim.2.ORs 0.52 -0.36 0.00 1.00 
 

En se basant sur les indices de liaison Lg entre les deux groupes de variables (Tableau S 6), 

les profils des tests selon les deux groupes OR2 et ORs ne se ressemblent pas. 

Tableau S 6. Coefficients Lg de liaison entre groupes. 

 
OR2 ORs MFA 

OR2 1.05   

ORs 0.21 1.00 
 

MFA 0.92 0.89 1.33 
 

deux premiers  

Tableau S 7  

 AFM 

 Valeur propre 
Pourcentage 

 cumulé 

Dim 1 1.36 59.89 59.89 

Dim 2 0.77 33.88 93.77 

Dim 3 0.10 4.46 98.23 

Dim 4 0.03 1.28 99.51 

Dim 5 0.01 0.36 99.8 

 

(Tableau S 8), le premier facteur est commun aux deux groupes de variables. Le deuxième 

facteur est surtout corrélé à la variable canonique pour le groupe OR2. Le premier axe 

que pour le premier groupe OR2 (Figure S 1, Tableau S 9). 
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Pour aller plus loin, on peut voir les corrélations entre les facteurs partiels et les facteurs de 

Figure S 2. Les premiers facteurs des analyses partielles sur chacun 

-ci soient 

non corrélés entre eux (ce qui rejoint le commentaire effectué plus haut sur les corrélations 

  

 

Tableau S 8. Corrélations entre les variables canoniques et les fact  

 
Dim.1 Dim.2 

OR2 0.82 0.77 

ORs 0.86 0.52 
 

Tableau S 9  

 
coord contrib cos2 

 
Dim.1 Dim.2 Dim.1 Dim.2 Dim.1 Dim.2 

OR2 0.62 0.51 45.8 66.21 0.37 0.25 

ORs 0.74 0.26 54.2 33.79 0.55 0.07 
 

Interprétation du graphe des individus 

En se basant sur la Figure S 3 et la Figure S 4

permet de distinguer des tests qui ont globalement une puissance élevée pour chacun des 

scénarios envisagés (effets OR2 ou ORs et nombres de variants causaux allant de 0 à 32), à 

des tests qui présentent une puissance faible. DoEstRare, SKAT-O, MiST et KBAC 

présentent des puissances élevées pour chacun des scénarios envisagés. Les tests KERNEL, 

permet de distinguer des tests qui présentent des puissances élevées dans les scénarios où tous 

les variants burden VT, CAST, 

Sum, wSum. Cependant les tests KERNEL et BOMP présentent des puissances faibles pour 

ces scénarios. 

Dans le graphe des individus (Figure S 3), sont aussi tracés les individus partiels pour les trois 

-à-dire 
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nombre de variants non causaux, dan

groupe de variables pour le scénario ORs. Concernant les tests KERNEL et BOMP, ils 

présentent une puissance faible pour les variables du groupe OR2, mais présentent une 

puissance ni faible ni élevée pour les variables du groupe ORs. 

 

Figure S 1. Représentation des groupes. 

 

Figure S 2. Corrélation entre les facteurs partiels et les 

 

 

Figure S 3. Graphe des individus. 

Sont tracés les individus partiels pour les trois tests 

KERNEL, BOMP et DoEstRare présentant les inerties intra 

les plus élevées. 

 

Figure S 4. Corrélations entre les variables et les 
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Annexe V  
TABLEAUX D ERREURS DE TYPE I ET DE 

PUISSANCES POUR LES SIMULATIONS DE 

REGROUPEMENTS DE VARIANTS À RISQUE 

Tableau S 10  

CAST Sum wSum aSum VT_score CALPHA SKAT 
0,0439 0,0445 0,0516 0,0518 0,0477 0,0464 0,0444 

       

SKATO MiST KBAC ADA Fier CLUSTER KERNEL 
0,0478 0,0467 0,0518 0,0508 0,0484 0,0536 0,0475 

       

PODKAT BOMP DoEstRare 
0,0471 0,0504 0,0515 

 

Tableau S 11  : pas de cluster 

de variants rares à risque. 

 
P5 P10 P15 P20 

CAST 0,178 0,395 0,61 0,792 
Sum 0,218 0,46 0,649 0,788 

wSum 0,292 0,538 0,733 0,885 
aSum 0,246 0,528 0,705 0,829 

VT 0,173 0,379 0,563 0,732 
CALPHA 0,36 0,636 0,791 0,888 

SKAT 0,35 0,632 0,798 0,892 
SKATO 0,328 0,625 0,793 0,895 

MiST 0,361 0,659 0,815 0,929 
KBAC 0,328 0,62 0,822 0,941 
ADA 0,189 0,391 0,607 0,763 
DBM 0,165 0,352 0,546 0,726 

CLUSTER 0,177 0,363 0,583 0,728 
KERNEL 0,286 0,526 0,682 0,761 
PODKAT 0,25 0,508 0,663 0,8 

BOMP 0,321 0,62 0,795 0,914 
DoEstRare 0,369 0,657 0,828 0,92 
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Tableau S 12  

cluster de variants rares à risque. 

 
P5 P10 P15 P20 

CAST 0,163 0,411 0,638 0,795 
Sum 0,203 0,447 0,669 0,812 

wSum 0,254 0,523 0,75 0,864 
aSum 0,253 0,526 0,724 0,832 

VT 0,15 0,384 0,584 0,74 
CALPHA 0,348 0,639 0,792 0,89 

SKAT 0,335 0,633 0,797 0,887 
SKATO 0,317 0,612 0,799 0,904 

MiST 0,347 0,655 0,831 0,923 
KBAC 0,33 0,64 0,83 0,927 
ADA 0,167 0,375 0,592 0,739 
DBM 0,155 0,353 0,57 0,716 

CLUSTER 0,181 0,413 0,635 0,783 
KERNEL 0,313 0,592 0,768 0,868 
PODKAT 0,267 0,626 0,831 0,931 

BOMP 0,333 0,619 0,798 0,912 
DoEstRare 0,378 0,707 0,865 0,944 
 

Tableau S 13  : présence de 

deux clusters de variants rares à risque. 

 
P5 P10 P15 P20 

CAST 0,154 0,396 0,618 0,793 
Sum 0,204 0,449 0,651 0,812 

wSum 0,254 0,538 0,732 0,88 
aSum 0,256 0,51 0,707 0,839 

VT 0,165 0,374 0,588 0,758 
CALPHA 0,361 0,623 0,78 0,876 

SKAT 0,352 0,623 0,782 0,881 
SKATO 0,339 0,601 0,775 0,89 

MiST 0,351 0,656 0,816 0,92 
KBAC 0,324 0,65 0,823 0,931 
ADA 0,196 0,394 0,593 0,736 
DBM 0,192 0,394 0,569 0,744 

CLUSTER 0,195 0,393 0,606 0,782 
KERNEL 0,317 0,566 0,714 0,83 
PODKAT 0,28 0,591 0,787 0,909 

BOMP 0,341 0,624 0,795 0,906 
DoEstRare 0,387 0,689 0,841 0,933 
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Annexe VI  
INFORMATIONS SUPPLÉMENTAIRES SUR 

L ANALYSE DES DONNÉES EOAD 

 

Tableau S 14. Nombre de cas EOAD et de témoins FREX selon le design de capture (après filtre 

qualité) 

Design de capture 
Nombre de 

témoins 

Nombre de 

cas 

Agilent SureSelect Human All Exons V1 0 11 

Agilent SureSelect Human All Exons V2 0 2 

Agilent SureSelect Human All Exons V3 10 0 

Agilent SureSelect Human All Exons V4 12 31 

Agilent SureSelect Human All Exons V4UTR 6 9 

Agilent SureSelect Human All Exons V5 2 431 

Agilent SureSelect Human All Exons V5UTR 553 0 

Total 583 494 
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Annexe VII  
ACP SUR LES RÉSULTATS DE SIGNIFICATIVITÉ 

POUR LES DONNÉES BRS 

Dimensions images : 1325 698 

 

de -log10(p-value). 

Les 12 tests en actif sont : CAST, Sum, wSum, aSum, MiST, C-alpha, SKAT, SKAT-O, 

KBAC, DoEstRare, KERNEL et PODKAT. 

Les 4 tests en illustratif sont : VT, ADA, CLUSTER et BOMP. 

 

Tableau S 15. Les deux premiers axes 

ont une valeur propre supérieure à 1 et expliquent chacun respectivement 63.18% et 18.96% 

deux axes. Nous étudions aussi  la troisième composante avec une valeur propre proche de 1 

données EOAD. Ces trois composantes principales expliquent 89.86% de la variabilité totale 

des données, ce qu  

 

Tableau S 15  

 
Valeur propre 

Pourcentage 
 

Pourcentage 

cumulé 
Dim 1 7.58 63.18 63.18 

Dim 2 2.28 18.96 82.14 

Dim 3 0.93 7.73 89.86 

Dim 4 0.45 3.78 93.64 
 

 

  



 

192 

Tableau S 16

données BrS. 

 
Dim 1 Dim 2 Dim 3 

CAST 0.83 -0.35 0.37 

Sum 0.90 -0.33 0.24 

wSum 0.88 -0.34 -0.24 

aSum 0.90 -0.30 0.14 

KBAC 0.81 -0.24 -0.40 

CALPHA 0.28 0.75 0.40 

SKAT 0.58 0.76 0.01 

SKATO 0.95 0.18 0.08 

MiST 0.97 -0.04 0.15 

KERNEL 0.64 0.68 -0.07 

PODKAT 0.84 -0.14 -0.02 

DoEstRare 0.71 0.36 -0.55 

VT 0.87 -0.35 0.14 

ADA 0.53 0.52 0.17 

CLUSTER 0.45 0.48 0.23 

BOMP 0.90 0.03 -0.21 
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Annexe VIII  
ACP SUR LES RÉSULTATS DE SIGNIFICATIVITÉ 

POUR LES DONNÉES EOAD 

 

12 tests en actif. Les ré -log10(p-value). 

Les 12 tests en actif sont : CAST, Sum, wSum, aSum, MiST, C-alpha, SKAT, SKAT-O, 

KBAC, DoEstRare, KERNEL et PODKAT. 

 

Tableau S 17). En 

appliquant la règle de Kaiser, nous étudions ces trois premières composantes principales. 

 

 

Tableau S 17. Valeurs  

 
Valeur propre 

Pourcentage 
 

Pourcentage 

cumulé 
Dim 1 7.30 60.87 60.87 

Dim 2 1.91 15.93 76.80 

Dim 3 1.16 9.67 86.47 

Dim 4 0.44 3.70 90.17 
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Figure S 5. Graphes de  

 

Figure S 6  
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Tableau S 18

données EOAD. 

 Dim 1 Dim 2 Dim 3 

CAST 0.84 -0.33 -0.31 

Sum 0.87 -0.30 -0.32 

wSum 0.80 -0.46 0.15 

aSum 0.85 -0.16 -0.12 

KBAC 0.73 -0.34 0.49 

CALPHA 0.48 0.65 -0.31 

SKAT 0.76 0.52 0.21 

SKATO 0.94 0.19 -0.04 

MiST 0.92 0.23 -0.08 

KERNEL 0.48 0.73 0.12 

PODKAT 0.84 -0.20 -0.29 

DoEstRare 0.69 -0.01 0.65 
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Annexe IX  
RÉSULTATS DES TESTS D ASSOCIATION POUR LES 

DONNÉES BRS 

Tableau S 19. P-values des gènes candidats spécifiques pour le BrS. 

 
CAST Sum wSum aSum VT 

SCN5A 0,0025 0,0010 0,0001 0,0010 0,0005 

KCNH2 0,0609 0,0579 0,1988 0,0480 0,0529 

ABCC9 0,0649 0,0879 0,3526 0,9990 0,0919 

SCN10A 0,0729 0,1219 0,0360 0,1139 0,0350 

CACNA1C 0,2328 0,3636 0,9471 0,9980 0,4955 

CACNB2 0,4136 0,3297 0,9361 0,5495 0,4635 

TRPM4 0,4675 0,7243 0,2967 0,7632 0,6943 

CACNA2D1 0,9990 0,8212 0,3946 0,0729 0,9041 

HCN4 0,9990 0,9990 0,5275 0,9441 0,4046 

PKP2 0,9990 0,9990 0,5704 0,9391 1,0000 
      

 CALPHA SKAT SKATO KBAC ADA 
SCN5A 0,1873 0,0215 0,0003 0,0005 0,0771 

KCNH2 1,0000 0,4840 0,0534 0,9800 0,7522 

ABCC9 0,0949 0,0540 0,0448 0,9341 0,1409 

SCN10A 0,8292 0,5905 0,0452 0,0539 0,8551 

CACNA1C 1,0000 0,3906 0,5781 0,8322 0,2358 

CACNB2 0,0929 0,0677 0,1090 0,5894 0,0980 

TRPM4 0,6763 0,3647 0,5534 0,1518 0,6214 

CACNA2D1 0,0749 0,0352 0,0535 0,1658 0,2449 

HCN4 0,1908 0,9280 0,7518 0,5944 0,9540 

PKP2 0,1968 0,8440 0,9193 0,6284 0,9640 
      

 CLUSTER KERNEL DoEstRare PODKAT BOMP 

SCN5A 0,1477 0,0098 0,0036 0,0005 0,0001 

KCNH2 0,7542 0,4436 0,9890 0,4411 0,9836 

ABCC9 0,1518 0,0080 0,5784 0,3022 0,8556 

SCN10A 0,8711 0,2757 0,2278 0,4226 0,0792 

CACNA1C 0,2448 0,6893 0,8342 0,5359 0,3524 

CACNB2 0,1688 0,0759 0,5674 0,4726 0,3097 

TRPM4 0,5884 0,1768 0,1219 0,4234 0,2960 

CACNA2D1 0,2500 0,0190 0,0330 0,2367 0,1207 

HCN4 0,9540 0,9600 0,8551 1,0000 0,6820 

PKP2 0,9550 0,8881 0,7253 0,6586 0,8739 
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Annexe X  
RÉSULTATS DES TESTS D ASSOCIATION POUR LES 

DONNÉES EOAD 

Q-Q plots et Manhattan plots 

De la Figure S 7 à la Figure S 18, sont représentés les résultats de significativité des 17 409 

gènes autosomaux testés avec les 12 méthodes. Le graphe de gauche est le Q-Q plot 

ion des p-values. Le graphe de droite est un Manhattan 

KRTAP5-5 et CELA3B, 

sont indiqués sur les Manhattan plots. La ligne rouge correspond au seuil de significativité 
-6 (correction de Bonferroni du seuil de 5% par le nombre de gènes testés). 

 

 

Figure S 7. Q-  
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Figure S 8. Q-  

 

 

Figure S 9. Q-  

 

 

Figure S 10. Q-Q plot et Man  
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Figure S 11. Q-  

 

 

Figure S 12. Q- -alpha. 

 

 

Figure S 13. Q-  
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Figure S 14. Q- -O. 

 

 

Figure S 15. Q-  

 

 

Figure S 16. Q-  
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Figure S 17. Q-  

 

 

Figure S 18. Q-  
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Les Figure S 19 Figure S 20 représentent les distributions des positions des variants rares pour 

les deux gènes les plus significatifs avec le gène DoEstRare KRTAP5-5 et CELA3B. La ligne 

rouge correspond à la distribution chez les témoins et la ligne noire à celle chez les témoins. 

La densité est estimée avec le noyau gaussien. 

 

 

Figure S 19. Distribution des positions des mutations pour le gène KRTAP5-5. 

 

 

Figure S 20. Distribution des positions des mutations pour le gène CELA3B. 
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Annexe XI  
VALEURS DE FST POUR LE PROJET FREX D APRÈS 

GÉNIN ET AL. (2016) 

Les valeurs de FST de FREX ont été fournies par Joanna Giemza, les résultats du projet ayant 

été présentés lors du congrès ASHG 2016 par Génin et al. (2016) [198]. 

 

Tableau S 20. Effectifs pour les différentes populations de FREX 

 Effectif 
LILLE 82 

ROUEN 93 
BORDEAUX 84 

BREST 89 
NANTES 93 

DIJON 86 
 

Tableau S 21. Valeurs de FST entre les différentes populations de FREX 

 LILLE ROUEN BORDEAUX BREST NANTES DIJON 

LILLE 0 169 1069 1012 555 390 

ROUEN 169 0 765 820 278 212 

BORDEAUX 1069 765 0 1694 527 715 

BREST 1012 820 1694 0 821 1172 

NANTES 555 278 527 821 0 319 

DIJON 390 212 715 1172 319 0 
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Annexe XII  
SIMULATIONS DE 16 POPULATIONS 

Pour tester le paramètre de migration cosi en lien avec la géographie des individus, nous 

-populations avec la structure 

géographique présentée dans la Figure S 21.  

Les sous-populations sont issues de la population européenne il y a 80 générations dans le 

modèle « bestfit » décrit par Schaffner et al. (2005). 

Chaque sous-population est constituée de 1000 individus (2000 haplotypes). Nous avions 

avons découpé en simulations indépendantes de 6000 régions de 500 kb.  

La structure géographique est renseignée par les taux de migration entre les sous-populations. 

Les taux de migration entre populations voisines est de 0.1. À chaque éloignement de 

population, le taux de migration est divisé par 10. Soit   le taux 

de migration pour le degré . On a , , 

. Ceci correspond à une suite géométrique de raison 0.1 et donc . 

 

 

Figure S 21. Structure géographique simulée 
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Nous pouvions constater avec une analyse MDS réalisée avec PLINK [59] que la structure 

génétique des populations simulées correspond bien à la structure géographique voulue. 

 

 

Figure S 22. Graphe MDS des individus des 16 populations. 

[59] sur la matrice de distance IBS 

de taille 16000 individus x 100 000 variants fréquents indépendants (MAF 10%, r²<0.2).  
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Annexe XIII  
TABLEAUX DES ERREURS DE TYPE I POUR 

L ÉTUDE DE L IMPACT DE LA STRUCTURE DE 

POPULATION 

Tableau S 22  

Migration 0.01 0.025 

% Pop B 25 50 75 100 25 50 75 100 

CAST 0,0655 0,1463 0,2726 0,3969 0,0528 0,081 0,135 0,2091 

Sum 0,0681 0,1392 0,2596 0,3745 0,0533 0,0806 0,1321 0,2019 

wSum_betaMAFtot 0,0741 0,1519 0,2818 0,4149 0,0583 0,0905 0,1447 0,2239 

wSum_MAFtot 0,0726 0,1727 0,3597 0,5585 0,0618 0,1015 0,1811 0,3031 

wSum_MAFctrl 0,1033 0,2859 0,5732 0,8196 0,0797 0,155 0,3084 0,5184 

aSum 0,1082 0,3328 0,6917 0,8884 0,0749 0,155 0,3154 0,531 

KBAC 0,1247 0,3585 0,6867 0,8886 0,0816 0,1725 0,3441 0,5603 

SKAT 0,0952 0,3238 0,6852 0,9044 0,0638 0,137 0,3154 0,5622 

wSKAT_betaMAFtot 0,0955 0,3344 0,711 0,924 0,0647 0,1426 0,3301 0,5957 

wSKAT_MAFtot 0,0866 0,3217 0,7455 0,9603 0,06 0,1404 0,3517 0,6771 

SKATO 0,0959 0,3011 0,6652 0,8922 0,069 0,1314 0,2879 0,5316 

wSKATO_betaMAFtot 0,0933 0,3155 0,6904 0,914 0,0686 0,1331 0,3043 0,5627 

wSKATO_MAFtot 0,0899 0,3149 0,7335 0,9539 0,0652 0,1376 0,3369 0,6489 

PODKAT 0,0788 0,1952 0,4114 0,6383 0,0586 0,0968 0,1881 0,3234 

DoEstRare 0,0939 0,2423 0,5111 0,7598 0,0648 0,1179 0,2356 0,4058 
         

Migration 0.05 0.1 

% Pop B 25 50 75 100 25 50 75 100 

CAST 0,0459 0,0592 0,0909 0,1295 0,0428 0,0517 0,0671 0,0813 

Sum 0,0469 0,0612 0,0885 0,1204 0,0452 0,0517 0,0669 0,0837 

wSum_betaMAFtot 0,0522 0,0703 0,0967 0,1356 0,052 0,0586 0,0734 0,0912 

wSum_MAFtot 0,0565 0,0745 0,116 0,1772 0,0503 0,0613 0,0805 0,1108 

wSum_MAFctrl 0,0687 0,1114 0,1856 0,3106 0,0602 0,0846 0,1204 0,1795 

aSum 0,0636 0,1088 0,182 0,3201 0,0564 0,0726 0,114 0,1705 

KBAC 0,0688 0,1088 0,1906 0,3173 0,0628 0,0838 0,1187 0,1747 

SKAT 0,0563 0,0878 0,1576 0,2833 0,0489 0,0643 0,0927 0,1447 

wSKAT_betaMAFtot 0,0567 0,0902 0,1624 0,3016 0,0473 0,0642 0,0948 0,1517 

wSKAT_MAFtot 0,0523 0,0848 0,1675 0,3348 0,0434 0,0577 0,0909 0,1564 

SKATO 0,056 0,0885 0,1513 0,2618 0,0524 0,0663 0,0943 0,1389 

wSKATO_betaMAFtot 0,0548 0,0896 0,1555 0,2778 0,052 0,0658 0,0957 0,1469 

wSKATO_MAFtot 0,0544 0,0893 0,1702 0,3221 0,0487 0,0631 0,0979 0,1574 

PODKAT 0,0539 0,0717 0,1109 0,1702 0,0484 0,0612 0,0751 0,1048 

DoEstRare 0,054 0,0793 0,1222 0,2105 0,0522 0,0604 0,0816 0,1136 
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Tableau S 23  

CAST 0,0413 
Sum 0,0417 

wSum_betaMAFtot 0,0465 

wSum_MAFtot 0,0459 
wSum_MAFctrl 0,0477 

aSum 0,0478 
KBAC 0,0491 
SKAT 0,047 

wSKAT_betaMAFtot 0,0475 

wSKAT_MAFtot 0,0411 
SKATO 0,0497 

wSKATO_betaMAFtot 0,0495 
wSKATO_MAFtot 0,0469 

PODKAT 0,0481 
DoEstRare 0,0475 
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Annexe XIV  
RÉSULTATS DE L ANALYSE ACP AVEC SMARTPCA 

 

Figure S 23. Valeurs p

les plus extrêmes. 

La ligne rouge indique le seuil de 1 pour les valeurs propres. 
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Figure S 24 a population B. 

 

 

Figure S 25  
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Figure S 26  

 

 

Figure S 27  
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Annexe XV  
TABLEAUX D ERREURS DE TYPE I POUR L ÉTUDE 

DE LA CORRECTION DES TESTS POUR LA 

STRATIFICATION DE POPULATION 

Tableau S 24.  

Migration 0,01 0,025 
% Pop B 25 50 75 25 50 75 

CAST 0,0488 0,0515 0,0552 0,0517 0,0476 0,0555 

Sum 0,0483 0,0535 0,0529 0,0509 0,0487 0,0561 

wSum_betaMAFtot 0,0499 0,0521 0,0547 0,0503 0,0484 0,058 

wSum_MAFtot 0,0523 0,056 0,063 0,0521 0,0541 0,0603 

wSum_MAFctrl 0,0528 0,0567 0,0571 0,0573 0,0549 0,0559 

aSum 0,06 0,0764 0,1149 0,0582 0,071 0,0932 

SKAT 0,0535 0,0592 0,0564 0,0539 0,058 0,0519 

wSKAT_betaMAFtot 0,0543 0,0584 0,0575 0,0543 0,0591 0,0525 

wSKAT_MAFtot 0,0513 0,0535 0,06 0,0533 0,059 0,0588 

SKATO 0,054 0,0608 0,0576 0,0573 0,0569 0,0548 

wSKATO_betaMAFtot 0,0537 0,061 0,0579 0,0573 0,059 0,0545 

wSKATO_MAFtot 0,0538 0,0559 0,0591 0,0551 0,0607 0,0581 

PODKAT 0,0531 0,0539 0,0501 0,0521 0,055 0,0495 
 

Migration 0,05 0,1 
% Pop B 25 50 75 25 50 75 

CAST 0,0533 0,0558 0,0587 0,05 0,06 0,0736 
Sum 0,0536 0,0565 0,0635 0,0512 0,0567 0,0706 

wSum_betaMAFtot 0,0534 0,0568 0,0653 0,0516 0,0588 0,0723 
wSum_MAFtot 0,0565 0,0595 0,0707 0,0513 0,0593 0,0805 
wSum_MAFctrl 0,0674 0,0798 0,0835 0,0598 0,0827 0,1152 

aSum 0,0609 0,0769 0,0909 0,0545 0,0699 0,0987 
SKAT 0,0579 0,0649 0,0594 0,0485 0,0651 0,0938 

wSKAT_betaMAFtot 0,0565 0,0654 0,0596 0,0468 0,064 0,0943 
wSKAT_MAFtot 0,0518 0,0651 0,0629 0,0429 0,0576 0,0906 

SKATO 0,0565 0,0682 0,0632 0,0521 0,0666 0,0905 
wSKATO_betaMAFtot 0,0562 0,067 0,0647 0,0516 0,0652 0,0927 

wSKATO_MAFtot 0,0556 0,0689 0,0672 0,0483 0,0621 0,0965 
PODKAT 0,0555 0,0599 0,0566 0,0489 0,0615 0,0751 

 








