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Résumé

L'équipe du Dr Pavel Hamet au CHUM étudie I'hypertension chez les familles du
Saguenay-Lac-Saint-Jean. Une étude génomique a été lancée afin de déterminer les
causes génétiques de I'hypertension. Plus de 58 000 polymorphismes d'un seul
nucléotide (SNP) sont testés pour association chez 468 individus répartis en 76 familles.

Un test statistique d'association génomique familiale est appliqué a chaque SNP.

Lorsqu'un seul test statistique est effectué, une valeur p inférieure ou égale a 0,05 est
habituellement jugée statistiquement significative et permet de conclure que le
polymorphisme e‘st associé¢ a la maladie. Par contre, dans le cas de tests multiples,
l'utilisation d'un seuil de 0,05 résulte en un grand nombre de faux positifs. Par exemple,
méme si aucun des 58 000 polymorphismes étudiés n'a de relation avec I'hypertension,
on peut s'attendre a ce qu'environ 5% d'entre eux, soit 2 900, rapportent une valeur p
inférieure ou égale a 0,05. Il est nécessaire d'appliquer une correction pour tests

multiples afin de contrdler le taux d'erreur au sein de la famille de tests.

La correction de Bonferroni est couramment employée mais s'aveére conservatrice car
clle ne tient pas compte de la corrélation entre les tests. La principale source de
corrélation provient du déséquilibre de liaison (LD) entre les polymorphismes
rapprochés. Les méthodes de rééchantillonnage, quant a elles, tiennent compte du LD,
ce qui les rend plus puissantes. Par contre, les méthodes de rééchantillonnage
présentement disponibles ne s'appliquent pas aux familles ¢tudiées: certaines des
familles sont trés grosses (pres de 100 individus) et plusieurs parents ne sont pas
génotypés. Il est donc nécessaire de développer une correction pour tests multiples

d'association génomique familiale qui soit puissante et s'applique aux familles étudiées.

Nons avons congu et implanté une méthode novatrice basée sur le rééchantillonnage.
Nous rééchantillonnons les génotypes sans modifier les phénotypes. La difficulté réside

dans le fait que les génotypes générés doivent respecter la transmission mendélienne,
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c'est-a-dire qu'un individu a recu un all¢le de son pére et un allele de sa mére a chaque
polymorphisme autosomique. Nous surmontons cette difficulté en simulant pour les
fondateurs des génotypes qui respectent les caractéristiques des génotypes originaux

puis en transmettant ces génotypes a leurs descendants par gene-dropping.

Notre méthode est trés générale: les familles peuvent étre de taille arbitraire; tous les
patrons de génotypes manquants sont supportés, en particulier la situation dans laquelle
les parents ne sont pas génotypés; aucune variabilité phénotypique n'est nécessaire; la
correction peut étre appliquée a tout test d'association génomique familiale; et des
dizaines de milliers de SNPs peuvent étre traités. A notre connaissance, nous proposons
la premi¢re méthode empirique de correction pour tests multiples dans les études

d'association génomique familiale qui supporte des données aussi générales.

Nous avons développé un logiciel qui implante la méthode proposée. Quatre critéres ont
guidé le développement du logiciel: la rapidité de développement, la rapidité de
'exécution des simulations, l'aisance de gestion des expériences et des résultats et la
fiabilité. Ainsi, nous avons employé un langage de programmation de haut niveau,
Python, intégré et validé des composantes externes, implanté un calcul distribué qui
permet une accélération presque linéaire et congu et intégré une base de données
relationnelle qui stocke les expériences et les résultats. Les principales activités de génie
logiciel que nous avons menées sont: la conception du logiciel, son implantation et sa
validation. La validation montre que la méthode proposée contrdle adéquatement le taux

d'erreur au sein de la famille de tests.

Huit expériences ont été effectuées sur différents phénotypes reliés a I'hypertension et
différentes régions autosomiques. La méthode proposée s'avére moins sévere que la
correction de Bonferroni, jusqu'a 30 fois dans certains cas. Nous avons découvert une
association statistiquement significative qui aurait ét¢ manquée par la correction de
Bonferroni: le SNP rs10494966 est associé au pourcentage de gras corporel calculé a
partir des plis cutanés (Peomige. = 0,037). Quatre vérifications ont montré que l'association

n'est pas due a une erreur de génotypage.
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Abstract

Dr Pavel Hamet and his team at CHUM are studying hypertension in French-Canadian
families from Saguenay-Lac-Saint-Jean. A genomewide association study was launched
to find the genetic polymorphisms that determine hypertension and related phenotypes.
The study investigated over 58,000 single nucleotide polymorphisms (SNPs) genotyped
in 468 subjects from 76 families. A statistical test has been performed for each SNP.

Usually, when a single statistical test is performed, a p-value lower than 0.05 is
interpreted as proof that the SNP is associated with the disease. However, this cutoff is
inappropriate when performing tests on many SNPs because many false positives would
be reported. Even if none of the SNPs were associated to hypertension, about 5% (i.e.
2,900), would yield a p-value below 0.05. Thus it is necessary to apply some multiple-

testing correction to control the family-wise error rate (FWER).

The Bonferroni correction is one of the easiest multiple-testing corrections available.
Unfortunately, the Bonferroni correction fails to take into account the correlation
between tests and therefore it is excessively conservative. The correlation among tests
mainly stems from the linkage disequilibrium (LD) among nearby SNPs. Resampling
methods are able to take this correlation into account. However, currently available
resampling methods cannot handle the families under study. Some families are large
(nearly 100 subjects) and many parents have not been genotyped. Our goal is to develop

a powerful multiple testing correction method that can handle such families.

The main idea is to resample the genotypes while keeeping the phenotypes fixed. We
assign to each individual genotypes that match the original genotypes properties such as
the LD. There is one problem though: the resampled genotypes must obey Mendel
genetic rules, which means that one individual received one allele from the father and
one from the mother. We solve this problem by assigning to founders genotypes that

match the original genotypes properties and then transmitting those genotypes by gene-
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dropping.

The method we have developed is very general. It handles large families, all missing
genotype patterns, including the pattern in which parents have not been genotyped,
phenotypes without any variability, any underlying family-based association test and
large numbers of SNPs (tens of thousands) in a reasonable amount of time. To the best
of our knowledge, we are proposing the first empirical multiple testing correction

method for family-based association tests that can handle such general data.

We built a software to implement the method. We tried to respect four design goals: the
software development had to be fast, the simulations had to be reasonably fast, the
experiments had to be easily stored and retrieved and the results had to be reliable. To
achieve those design goals, we used a high-level programming language, Python,
integrated and validated third-party software and libraries, implemented the software so
the computation could be distributed on several computers to achieve near-linear
speedup and developed a relational database to store the experiments and results. The
main software engineering activities that we carried were design, implementation and

validation. The validation showed that our method correctly controls the FWER.

We performed eight experiments between phenotypes related to hypertension and many
autosomal regions. Results show that our method can be up to 30 times less severe than
the Bonferroni correction. Furthermore, our method detected a statistically significant
association after multiple testing correction. The association would have been missed by
Bonferroni correction. SNP rs10494966 is associated to body fat by skinfolds

(Peorectea = 0.037). We verified that the association was not caused by a genotyping error.
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Chapitre 1: Introduction

Depuis quelques années, de nombreuses études d'association génétiques sont publiées.
Ces études tentent de démontrer l'association entre un marqueur génétique et une
maladie ou, plus généralement, un phénotype, permettant ainsi d'identifier les facteurs
génétiques qui sont responsables du phénotype. Ces études ont été rendues possibles
grace a l'apparition de puces de génotypage de plus en plus denses. Les puces les plus
récentes déterminent le génotype d'un individu a environ un million de marqueurs

génétiques.

Pour déterminer une association, un test statistique est effectué entre les génotypes des
individus et leurs phénotypes. Au moins un test est effectué pour chaque marqueur
génétique. Une étude peut examiner plusieurs phénotypes, examiner différents sous-
groupes (hommes, femmes, obéses, non-obéses, etc.) et utiliser plusieurs tests
statistiques et plusieurs modéles génétiques. Ainsi, il n'est pas rare que des centaines de
milliers, voire des millions de tests statistiques, soient effectués. Nous sommes
confrontés a un probléme de tests multiples. Traditionnellement, un seuil de
significativité de 0,05 est utilisé pour déterminer qu'une association est statistiquement
significative. Ainsi, une valeur p inférieure ou égale au seuil amene a rejeter 'hypothese
nulle (pas d'association) et a accepter 1'hypothese alternative (association). En supposant
qu'un million de marqueurs génétiques sont testés mais que seulement quelques uns sont
associés au phénotype, environ 5% rapporteront une valeur p inférieure ou égale a 0,05:

50 000 associations « significatives » seront rapportées, la plupart faussement!

Pour éviter de rapporter autant de résultats faussement positifs, le seuil de significativité
doit &tre modifié. Plusicurs types d'erreur peuvent €tre control€s. Le taux d'erreur au sein
de la famille de tests (family-wise error rate, FWER) représente la probabilité de rejeter
au moins une hypothese nulle vraie. Plusieurs méthodes existent pour contrdler le
FWER. La correction de Bonferroni est couramment employée et simple a utiliser: il

suffit de diviser le FWER par le nombre de tests effectués et utiliser ce seuil pour



chaque test. Par exemple, si le FWER souhaité est de 0,05 et que cinq tests sont
effectués, un test devra produire une valeur p inférieure ou égale a 0,01 afin d'étre

déclaré significatif.

Malheureusement, la correction de Bonferroni s'avere conservatrice lorsque les tests
sont corrélés. En d'autres termes, il est plus difficile de détecter une vraie association. La
corrélation dans les études génétiques provient de plusieurs sources. D'abord, les
marqueurs génétiques qui sont rapprochés peuvent représenter la méme information, ce
qui est appelé déséquilibre de liaison (linkage disequilibrium, 1.D). Ensuite, des
phénotypes peuvent étre corrélés entre eux, par exemple le poids et l'indice de masse
corporelle. Troisiemement, les mod¢eles génétiques utilisés ne sont pas indépendants les
uns des autres. Finalement, différents sous-groupes qui ne sont pas mutuellement

exclusifs sont parfois étudiés.

Pour augmenter les chances de détecter une vraie association, différentes méthodes de
simulation ont été développées. Elles incorporent les caractéristiques des données
originales, en particulier les corrélations. Pour les études cas-témoins, une solution
simple est de permuter le statut d'affection entre tous les individus sans modifier les
génotypes; la procédure est répétée des milliers de fois. Cette approche conserve la
corrélation entre les marqueurs génétiques. Des méthodes ont également été développées
pour les études de trios et les études familiales simples. Par contre, aucune méthode n'est
satisfaisante dans le cas de grandes familles avec des patrons de génotypes manquants

arbitraires.

Le groupe de recherche du Dr Pavel Hamet établi au Centre de recherche du Centre
hospitalier de 1'Université de Montréal (CR-CHUM) s'intéresse a I'hypertension dans la
population du Saguenay-Lac-Saint-Jean. Prés de 900 sujets, répartis dans une centaine
de familles, ont été recrutés, phénotypés et environ la moitié ont été génotypés.
Certaines de ces familles sont trés grandes (parfois prés de 100 sujets). Présentement,
aucunc méthode de correction pour tests multiples basée sur les simulations ne peut

traiter adéquatement d'aussi grandes familles. Le but de ce mémoire est de présenter une



méthode novatrice de correction pour tests multiples qui s'applique a ces familles.

Le probléme n'est pas simple. On peut soit permuter les phénotypes et ne pas modifier
les génotypes, ou encore permuter les génotypes et ne pas modifier les phénotypes. Dans
les deux cas, une permutation naive ne serait pas valide: si on permute librement les
phénotypes, on perd I'héritabilité (c'est-a-dire la corrélation phénotypique chez les
membres d'une méme famille) alors que si on permute librement les génotypes, on

introduit des erreurs de transmission mendélienne.

La méthode que nous proposons repose sur l'idée de générer pour chaque individu des
génotypes qui respectent les caractéristiques des génotypes originaux et de ne pas
modifier les phénotypes. Afin de respecter la transmission mendélienne et de conserver
le déséquilibre de liaison, nous simulons pour les fondateurs des génotypes qui
respectent ce déséquilibre de liaison puis transmettons leurs génotypes a leurs
descendants par la méthode du gene-dropping. La corrélation entre les phénotypes est

également maintenue puisqu'ils ne sont pas permutés.

Nous avons développé un logiciel qui implante la méthode proposée. Quatre critéres ont
guidé le développement du logiciel. Premiérement, le développement doit étre rapide:
ainsi, si la méthode s'avére inadéquate, on pourra proposer une autre méthode.
Deuxiémement, 'exécution du logiciel doit étre assez rapide afin d'obtenir des valeurs p
empiriques précises dans un délai raisonnable. Troisiémement, les expériences doivent
étre repérables et on doit pouvoir facilement comparer les résultats entre expériences et
entre méthodes de correction pour tests multiples. Finalement, le logiciel doit étre fiable

afin que les chercheurs qui l'utilisent aient confiance dans les résultats rapportés.

Huit expériences sur des puces de génotypage Xba de la compagnie Affymetrix, qui
rapportent le génotype de 58 000 marqueurs, et sur divers phénotypes sont effectuées
afin de comparer la méthode proposée a la correction de Bonferroni et déterminer si la
méthode proposée peut rapporter des associations statistiquement significatives aprés
correction pour tests multiples. La méthode peut étre appliquée a tout test statistique

d'association génomique familiale. Nous avons choisi le test FBAT (family-based



association test) pour les besoins de nos expériences.

1.1 Définition du probléme

Nous donnons dans cette section une définition sommaire du probléme que nous
voulons résoudre. Nous repoussons a la section 4.4 la définition formelle du probléme,

aprés que certaines notions génétiques et statistiques aient été présentées.

Nous voulons développer une méthode de correction pour tests multiples qui s'applique
aux études d'association génomique familiale. Nous voulons contrdler le nombre de
fausses associations rapportées, tout en essayant de rapporter le plus de vraies

associations. Tous les tests statistiques d'association familiale doivent étre supportés.

1.2 Division du mémoire

Ce mémoire se divise ainsi. Aux chapitres 2 et 3, nous présentons les concepts
génétiques nécessaires a la compréhension de la méthode proposée et du test
d'association génomique familiale employé. Au chapitre 4, nous rappelons certaines
notions statistiques, décrivons notre probléme de facon détaillée puis présentons les
méthodes de correction multiples présentement employées et expliquons en quoi
chacune est inadéquate. Au chapitre 5, nous présentons la méthode que nous avons
inventée pour corriger par simulations les tests multiples d'association génomique
familiale. Nous décrivons au chapitre 6 les critéres qui ont guidé le développement de
notre logiciel, les principales activités de génie logiciel que nous avons menées a bien et
les choix de conception et d'implantation que nous avons faits. Nous présentons au
chapitre 7 les données sur lesquelles nous travaillons, les expériences que nous avons
effectuées et les résultats que nous avons obtenus. Ces expériences visent deux buts:
trouver des associations statistiquement significatives et comparer notre méthode a la
correction de Bonferroni. Nous terminons ce mémoire par une discussion (chapitre 8) et

par des conclusions et pistes de recherche futures (chapitre 9).



Chapitre 2: Notions génétiques

Dans ce chapitre, nous faisons un rappel des notions génétiques indispensables a la

compréhension de Ja méthode. La référence principale de ce chapitre est Ott (1991).

2.1 Genes et chromosomes

Le bagage génétique chez les étres humains se répartit en 23 paires de chromosomes: 22
autosomes ainsi que les chromosomes sexuels X et Y. Un individu a regu un jeu de
chromosomes de son pere et un de sa mére. Les deux chromosomes d'une paire sont
appelés des chromosomes homologues. Les caractéres héréditaires, tels la taille et la
pression artérielle, sont en partie déterminés par des génes; ces caractéres sont appelés
des phénotypes. Les étre humains possédent entre 20 000 et 25 000 génes selon des
estimations récentes (International Human Genome Sequencing Consortium, 2004).
Sauf dans le cas d'aberrations génétiques, deux individus possédent les mémes génes;
par contre, la forme d'un géne peut étre différente chez les deux individus. Les
différentes formes d'un géne sont appelées all¢les. La paire d'all¢les d'un individu a un
géne constitue son génotype. Un individu possédant deux alleles identiques & un géne
est dit homozygote pour ce gene, alors qu'un individu possédant deux all¢les différents
est dit hétérozygote. Le terme locus indique un endroit quelconque sur un chromosome,

que ce soit a l'intérieur d'un géne ou non.

La méiose est le processus menant a la création de cellules sexuelles (gamétes) qui
contiennent une seule copie de chaque chromosome a partir de cellules possédant deux
copies de chaque chromosome. A cette étape, deux phénoménes augmentent la diversité
génétique d'une population. D'abord, les 23 paires de chromosomes d'une cellule mére
s'apparient de fagon indépendante dans les cellules filles. Il y a 2% appariements
possibles. Ensuite, l'enjambement (crossover) échange une partie du chromosome
paternel contre une partie équivalente du chromosome maternel homologue. Il semble

toujours y avoir au moins un enjambement par chromosome par méiose (Ott, 1991, p.



13). Selon le terme de James Watson, les enjambements se manifestent de facon semi-
aléatoire: la distribution des enjambements n'est pas uniforme le long d'un chromosome
(au contraire, il y a des points chauds et des points froids) et la manifestation d'un
enjambement semble supprimer la manifestation d'autres enjambements dans la méme

région.

Les alléles a plusieurs loci regus d'un parent constituent un haplotype (Ott, 1991, p. 5).
Si ces alleles proviennent tous d'un seul grand-parent, 'haplotype est non-recombinant,
alors que si les alleles proviennent des deux grands-parents, 1'haplotype est recombinant;
on parle alors de recombinaison entre les loci. L'appariement indépendant des
chromosomes cause la recombinaison entre les loci situés sur différents chromosomes,
alors que I'enjambement cause la recombinaison entre les loci d'un méme chromosome.
Plus deux loci sont rapprochés, plus la probabilité qu'un enjambement survienne entre
eux est faible. La distance génétique, exprimée en Morgans (M), est le nombre attendu
d'enjambements entre deux loci pour un brin de chromosome. Cette distance est plus
couramment exprimée en centiMorgans (cM). Or, il n'est pas possible d'observer
directement les enjambements; par contre, il est possible d'observer les recombinaisons.
La fraction de recombinaison, notée O, représente la probabilité qu'un gamete produit
par un parent soit un recombinant. Le nombre prévu d'enjambements et la fraction de
recombinaison ne sont pas nécessairement identiques: un nombre impair
d'enjambements cause une recombinaison mais un nombre pair d'enjambements
s'annule. Plus deux loci sont éloignés, plus la probabilité que deux ou plusieurs
enjambements surviennent entre eux augmente et plus la fraction de recombinaison
augmente. La relation entre la distance génétique et la fraction de recombinaison est
fournie par une fonction de carte (map function). Deux fonctions couramment
employées sont celles proposées par Haldane cn 1919 ct par Kosambi en 1944. Dans ces
fonctions, la fraction de recombinaison augmente de fagon logarithmique par rapport au
nombre prévu d'enjambements et tend vers %% lorsque le nombre prévu d'enjambements

tend vers l'infini.

Deux loci pour lesquels la fraction de recombinaison est inférieure a 2 sont dits liés.



L'analyse de liaison a pour but de déterminer si deux loci sont liés et, dans I'affirmative,

de déterminer leur fréquence de recombinaison.

L'analyse d'association, quant a elle, vise a déterminer si un marqueur génétique est
associé au phénotype, c'est-a-dire si le marqueur est directement responsable du
phénotype ou proche d'un geéne qui détermine le phénotype (Lazzeroni & Lange, 1998,

p- 69). Ce type d'analyse est bas¢ sur le déséquilibre de liaison, décrit plus loin.

| 2.2 Marqueurs génétiques

Les 23 chromosomes sont constitués d'une longue chaine de paires de nucléotides en
forme de double hélice. Le chromosome le plus long contient environ 240 millions de
paires de nucléotides. L'ensemble des chromosomes en contient prés de trois milliards,
dont seulement 34 millions, soit 1%, se trouvent dans des génes (International Human
Genome Sequencing Consortium, 2004). Les variations génétiques ne se produisent pas
uniquement dans les génes. Un marqueur génétique est un locus polymorphe, c'est-a-
dire pour lequel il existe des différences entre les individus. De fagon analogue aux
genes, nous parlerons d'alleles et de génotypes & ces marqueurs. Plusieurs types de
marqueurs ont été découverts puis utilisés dans les études de liaison et d'association. Les
polymorphismes d'un seul nucléotide (single nucleotide polymorphisms, SNPs) sont
présents dans la population sous deux formes. On estime a 10 millions le nombre de
SNPs relativement fréquehts chez I'étre humain'. Leur grand nombre en font des
marqueurs de choix pour les études d'association génomiques. Il y a quatre types de
nucléotides: adénine (A), cytosine (C), guanine (G), et thymine (T). Quant a eux, les
marqueurs microsatellites, aussi connus sous le nom de polymorphismes associés aux
séquences répétées en tandem (variable number of tandem repeats, VNTR), sont

davantage polymorphes que les SNPs, ce qui les rend appropriés aux études de liaison.

1 hapmap.org/whatishapmap.html


http://hapmap.org/whatishapmap.html

2.2.1 Conséquences des SNPs sur certaines maladies

L'approche d'analyse d'association par examen de tout le génome (genome-wide
association studies, GWAS) a récemment fourni des résultats statistiquement tres
significatifs pour plusieurs maladies. Par exemple, Sladek et al. (2007) ont rapporté des
associations entre le diabéte de type II et huit SNPs provenant de cinq régions. Les
valeurs p non-corrigées varient de 10* 3 10*. Egalement pour le diabéte de type II,
Diabetes Genetics Initiative et al. (2007) ont rapporté neuf SNPs significatifs dans huit
régions; les valeurs p varient de 10* a 10°. Certaines des associations trouvées par une
étude ont été répliquées par l'autre étude. Maller et al. (2006) ont mis & jour des
associations entre trois geénes et la dégénérescence maculaire liée a ’age (DMLA), qui
expliquent environ la moiti¢ du risque de contracter la maladie. Ces trois études ont en
commun d'avoir utilisé des puces de génotypage comprenant de trois cent mille & cing
cent mille SNPs et d'étre de type cas-témoins, c'est-a-dire que les sujets de 1'étude ne

sont pas de proches parents les uns des autres.

2.3 Déséquilibre de liaison

Des marqueurs sont en déséquilibre de liaison (linkage disequilibrium, LD) lorsque les
fréquences de leurs haplotypes ne sont pas égales a la multiplication des fréquences
alléliques: les alleles de différents marqueurs ne sont pas indépendants les uns des autres
(Ott, 1991, p. 5). Le LD a deux conséquences sur les ¢tudes d'association: il permet de
détecter un polymorphisme causant la maladie méme si ce polymorphisme n'est pas

directement observé et il induit une corrélation entre les marqueurs rapprochés.

Le LD est essentiel au succes des études d'association de tout le génome. En général, le
polymorphisme qui cause la maladie n'est pas directement génotypé. Par contre, avec
I'avénement de puces de génotypage de plus en plus denses, les chances sont élevées
qu'au moins un des marqueurs de la puce se trouve a proximité du polymorphisme qui
cause la maladie, donc que les deux loci soient en LD. En testant pour 'association entre

le marqueur et la maladie, c'est l'association entre le polymorphisme qui cause la



maladie et la maladie qui est indirectement testée. Plus grand est le LD entre le

marqueur et le polymorphisme, plus grande sera la capacité de détecter 'association.

La seconde conséquence du LD est que les tests d'association effectués sur des
marqueurs rapprochés sont corrélés. Dans le cas d'un déséquilibre de liaison parfait entre
deux marqueurs (c'est-a-dire que la connaissance de l'alléle & un marqueur permet de
déterminer exactement l'allele & I'autre marqueur), les résultats d'association aux deux
marqueurs sont identiques; ce ne sont pas deux tests statistiques distincts qui sont
effectués mais bien deux fois le méme test. Une méthode de correction pour tests

multiples qui ne tient pas compte de cette corrélation est conservatrice.

Au moins deux mesures du LD ont été proposées: D' et r* (Devlin & Risch, 1995).
Considérons deux marqueurs, 4 et B, chacun possédant deux alleles, 4, et A, pour le
marqueur 4 et B, et B, pour le marqueur B. Notons p; et p; les fréquences des alleles A,
et 4; et g, et q» les fréquences des alléles B, et B;. La fréquence attendue de I'haplotype
AiB,, en absence de déséquilibre de liaison, est piq:. Notons sa fréquence observée par
x11. Lewontin a modélisé en 1964 la différence entre la fréquence observée et la

fréquence attendue:

D=x,,—pq, (2.1)
Puisque la valeur de D dépend des fréquences alléliques, on peut la normaliser pour
obtenir une variable qui varie entre 0 (équilibre de liaison parfait) et 1 (déséquilibre de
liaison parfait):

D=2

(2.2)

max

dans lequel D, représente la valeur maximale que D peut prendre étant donné les

fréquences alléliques observées:

p = |min(pay pq)) si D>0

" min(p,q, p,q,) si D<0 @3)
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L'autre mesure de LD est I, proposée par Hill et Robertson en 1968:

2
pr= B 2.4)
P1P24919:

Puisque les technologies actuellement utilisées ne permettent pas d'observer directement
les haplotypes (elles rapportent seulement le génotype a chaque marqueur), il est
nécessaire de phaser les génotypes, c'est-a-dire d'appliquer une procédure pour obtenir

deux haplotypes a partir d'une séquence de génotypes.

2.4 Equilibre de Hardy-Weinberg

Les technologies actuelles commettent des erreurs dans les génotypes qu'elles
rapportent, de l'ordre d'environ 1%. Un test permettant de détecter les erreurs de
génotypage massives est le test de Hardy-Weinberg, qui compare les fréquences

génotypiques observées aux fréquences attendues sous certaines conditions.

Lorsque certaines conditions sont respectées, principalement lorsque l'accouplement
entre les individus d'une population est aléatoire et qu'il n'y a pas de forces extérieures
telles la migration, la mutation ou une pression sélective au marqueur étudié, un
marqueur est dit étre en équilibre de Hardy-Weinberg, c'est-a-dire que les fréquences
génotypiques ne dépendent que des fréquences alléliques (Ott, 1991, p. 3). Dans le cas
de SNPs dont les all¢les sont notés A et B et dont les fréquences alléliques sont notées p,4

et ps, les fréquences des génotypes A4, AB et BB sont p, 2p.pp et ps’, respectivement.

Si les fréquences génotypiques observées a un marqueur différent des fréquences
génotypiques attendues sous 1'équilibre de Hardy-Weinberg, cela peut vouloir dire que
l'accouplement n'est pas aléatoire, que des forces extérieures s'appliquent, ou encore que
le marqueur n'a pas été correctement génotypé. Dans le dernier cas, la raison peut étre
que le marqueur se situe dans un locus avec variabilité du nombre de copies (CNV;
Redon et al., 2006), qu'une erreur de manipulation au laboratoire a eu lieu ou que le

logiciel chargé de déterminer les génotypes a commis une erreur (Affymetrix, 2006). A
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lI'inverse, le fait que le marqueur est en équilibre de Hardy-Weinberg augmente notre
confiance que les génotypes observés représentent bien les génotypes réels des

individus.

2.5 Remarques sur l'indépendance

Notons que les concepts de liaison, de déséquilibre de liaison et d'équilibre de Hardy-
Weinberg traitent tous les trois d'indépendance: entre marqueurs (liaison), entre alléles
de différents marqueurs (LD), ou entre all¢les d'un méme marqueur (équilibre de Hardy-
Weinberg).v Dans les trois cas, il est possible d'appliquer un test statistique qui compare
la valeur observée a la valeur attendue et de déterminer si une telle différence est

fréquente lorsque I'hypothése nulle d'indépendance est vraie.
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Chapitre 3: Test d'association FBAT

Les études d'association se divisent en deux grandes catégories: les études cas-témoins,
qui recrutent des individus faiblement apparentés, et les études familiales, qui recrutent
plusieurs familles. Ces types d'études n'utilisent pas les mémes tests statistiques pour
découvrir des associations marqueur-phénotype. Les études cas-témoins font appel a des
tests statistiques conventionnels, par exemple le test T de Student ou le test de chi-carré.
Ces tests ne sont pas appropriés dans les études familiales car les observations (les
génotypes ct les phénotypes des individus) ne sont pas indépendantes, contrairement a
ce que ces tests supposent (Newman et al,, 2001). On utilise plutét des tests qui
comparent les génotypes observés aux génotypes attendus; les génotypes attendus sont

calculés en faisant I'hypothése que le marqueur étudié n'est pas associé au phénotype.

Les données sur lesquelles nous appliquons notre méthode, décrites en détails a la
section 7.1, proviennent d'une étude familiale. L'association entre les SNPs et les
phénotypes est testée au moyen du test TDT (transmission disequilibrium test), implanté
dans le logiciel FBAT (family-based association test, Laird, 2006). FBAT supporte les
phénotypes continus et binaires. Dans le cas des phénotypes binaires, les sujets non-
affectés sont pris en compte dans l'analyse, une extension par rapport au test TDT
original. Les génotypes des parents peuvent étre inférés s'ils sont manquants. Les

familles de toutes tailles sont supportées.

L'idée de base du test TDT est de comparer, chez les enfants malades, les génotypes
observés aux génotypes attendus, ceux-ci étant calculés sous I'hypotheése qu'il n'y a
aucune association entre la maladie et le marqueur. Si on s'apergoit qu'un all¢le est plus
souvent transmis a des enfants malades que ce a quoi on s'attend, on peut conclure que

le marqueur est associé a la maladie.
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3.1 Statistique de test FBAT

La statistique de test FBAT est basée sur les génotypes des parents et des enfants et les
phénotypes des enfants. Elle peut étre calculée pour chaque alléle séparément ou pour
tous les alléles simultanément. Nous présentons le développement relatif au test séparé

de chaque allele.

Soit T; une transformation de la valeur phénotypique Y; du sujet j de la famille i et X
une transformation de son génotype. T} et X; prennent des valeurs réelles. La statistique
de test FBAT est définie comme étant (Laird, 2006):

U = S—E[S] 3.1)

dans lequel:

5= 3

i i Xy (3.2)

L'espérance de S, notée E [S] est calculée sous I'hypotheése nulle (i.e. aucune

association) et de facon conditionnelle par rapport aux génotypes parentaux.

Il est possible de calculer ¥, la variance de S. La statistique de test
Z =UNV (3.3)

est approximativement distribuée selon une loi normale de moyenne O et de variance 1.
On peut donc comparer la valeur Z obtenue a la distribution normale pour savoir si une
telle valeur Z s'observe fréquemment lorsqu'il n'y a pas d'association entre la maladie et
le SNP. Il faut toutefois €tre prudent: la statistique de test est approximativement
distribuée sclon une loi normale; l'approximation n'est valide que lorsque la taille de
I'échantillon est assez grande. Laird (2006) recommande de ne tester que les marqueurs

pour lesquels au moins 10 familles sont informatives.

3.2 Codification du phénotype

La codification du phénotype a une grande influence sur la puissance du test. Pour que
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le test soit valide, la codification de 7} ne doit pas dépendre des génotypes. Laird (2006)

offre plusieurs suggestions pour maximiser la puissance du test:

e Ajuster pour les covariables qui ont un effet sur le phénotype. Pour la plupart des

phénotypes que nous étudions, nous ajustons pour 1'dge et le sexe.

e Si le phénotype est binaire, soustraire a Y; la prévalence de la maladie dans la
population, ou encore la prévalence dans 1'échantillon. De maniére analogue, si
le phénotype est continu, soustraire la moyenne phénotypique de la population
ou de I'échantillon. Nous nous sommes servis des prévalences et moyennes dans

notre échantillon.

3.3 Modeéles génétiques

La codification du génotype dépend du modele génétique supposé par l'investigateur.

FBAT permet de spécifier quatre modeles: additif, dominant, récessif et génotypique.

Soit a un alléle qui augmente la valeur du phénotype étudié ou qui augmente le risque
d'étre atteint d'une maladie. Un geéne agit de fagon additive sur un phénotype lorsque la
valeur du phénotype d'un individu est proportionnelle au nombre d'alleles a que
I'individu posséde. Un effet dominant a lieu lorsque l'augmentation du phénotype est la
méme que l'individu posséde une ou deux copies de l'allele a. Un effet récessif se
produit lorsque l'individu doit avoir deux alléles a afin d'avoir une valeur phénotypique
plus élevée. Finalement, un effet génotypique nécessite un génotype particulier pour
avoir un phénotype élevé: par rapport aux modeles précédents, dans le cas d'un SNP, un
effet génotypique correspond & la situation dans laquelle les hétérozygotes ont une

valeur phénotypique différente des homozygotes.
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Tableau 3.1: Codifications génétiques pour le test de l'allele a

Modeéle \ Génotype aa ab bb
Additif 2 1 0
Dominant 1 1 0
Récessif 1 0 0
Génotypique 0 1 0

Supposons que nous testons l'alléle a d'un SNP donné et que nous voulons codifier le
génotype du sujet j de la famille i. La codification X;; pour les quatre modéles génétiques
est présentée au tableau 3.1. Par exemple, la codification additive s'obtient en assignant

a X le nombre d'alléles a que le sujet posséde.

Le choix du modele génétique est important: la puissance du test est plus grande si le
modele choisi correspond a la réalité. Malheureusement, le modéle réel est le plus
souvent inconnu. Deux approches ont été proposées. D'une part, Laird (2006) note que
le mod¢le additif se révele adéquat méme lorsque le géne n'agit pas sur le phénotype de
maniére additive. D'autre part, certains auteurs ont montré qu'il était plus puissant de
tester tous les modeles génétiques plutét que de tester un seul modele, malgré la
correction pour tests multiples plus séveére qui en découle (Freidlin et al., 2002). Nous
avons examiné les deux approches dans les expériences que nous avons menées

(chapitre 7).

3.4 Exemple

Nous présentons dans cette section un exemple artificiel afin d'illustrer le test FBAT.
Examinons la famille nucléaire présentée a la figure 3.1. Etudions l'alléle 1 et
considérons un modele génétique additif. Les valeurs génotypiques X; pour les quatre
enfants sont 2, 0, 1 et 1, respectivement. En supposant que la prévalence de la maladie
dans la population étudiée est de 50%, un bon choix pour coder les phénotypes est
d'assigner 0,5 aux individus malades et -0,5 a ceux qui ne le sont pas. Ainsi, les valeurs

phénotypiques T; sont 0,5, -0,5, 0,5 et -0,5, respectivement. Nous avons toutes les
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données pour calculer S:

S = T Xp+TpXp+T Xi+T Xy
= 0,52-0,5-04+0,5-1-0,5-1
1

L'espérance de S se calcule facilement puisque nous connaissons les génotypes des deux

parents: chaque enfant devrait recevoir en moyenne un allele 1.
E[§]=0,5-1-0,51+0,5-1—0,5-1=0

La statistique de test U est donc U=S—F [S]=1. Une valeur de U supérieure a 0

suggere que l'allele 1 du SNP est associé a un risque accru de développer la maladie.

1/2 1/2

1/1 212 1/2 172
Figure 3.1: Exemple d'application du test FBAT

La famille nucléaire comprend deux parents et quatre enfants. Les carrés représentent
des hommes, les cercles des femmes. Le phénotype est représenté a l'intérieur de la
forme géométrique: le gris représente la maladie, le blanc l'absence de maladie et un
point d'interrogation un statut inconnu. Les nombres sous les individus représentent leur
génotype 4 un SNP. On remarque que le premier enfant en partant de la gauche est
malade et a regu l'allele 1 de ses deux parents; le deuxieme enfant n'est pas malade et a
recu l'allele 2 de ses deux parents; le troisiéme enfant est malade alors que le quatri¢me
ne 'est pas; ils ont tous deux recu un alléle 1 d'un parent et un alléle 2 de 'autre parent
(il est impossible de déterminer de quel parent provient chaque ali¢le).

3.5 Hypothéses nulles

FBAT permet de tester deux hypothéses nulles: « pas d'association ni de liaison » (notée
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Ho1) et « pas d'association en présence de liaison » (notée Hy; Laird, 2006). L'hypothése
alternative dans les deux cas est « présence d'association et de liaison ». La premiére
hypothése nulle est testée lorsque nous ne savons pas si le marqueur est lié au
phénotype; a l'inverse, si nous savons que le marqueur est li¢ au phénotype, la deuxiéme
hypothéeése nulle est plus appropriée. Le test de Hoy se fait sur la statistique de test Z

calculée a partir des équations 3.1 a 3.3 décrites précédemment.

Par contre, le test de Hy, requiert de tenir compte de la liaison entre les génotypes des

enfants d'une méme famille.

En effet, lorsque le marqueur est lié au phénotype, les transmissions génétiques d'un
parent & ses enfants ne sont pas indépendantes. Pour illustration, supposons qu'un
marqueur posséde deux alleles (m; et m;) et que le polymorphisme déterminant la
maladie posséde également deux alleles (p; et p,). Supposons que les deux haplotypes
d'un certain parent sont m;p; et mp,: l'alléle m; de ce parent se situe sur le méme
chromosome que l'all¢le p; alors que l'alléle m; se situe sur le méme chromosome que
l'allele p,. Puisque le marqueur est 1i¢ au phénotype, le fait que le parent transmette son
alléle m; a un enfant augmente a plus de ! la probabilité de lui de transmettre son alléle
pi; a la limite, lorsque la fraction de recombinaison € entre le marqueur et le
polymorphisme tend vers 0, le fait de transmettre 1'alléle m, implique la transmission de
l'alléle p;. Supposons que le polymorphisme p; augmente le risque de maladie de
maniére additive. Pour les enfants du parent étudié, l'alléle m, apparaitra comme étant
associé a la maladie, malgré le fait que le marqueur et le polymorphisme ne sont pas

nécessairement en déséquilibre de liaison: la liaison donne I'impression d'association.

La solution proposée par Horvath et al. (2004) est d'ajuster la variance de .S a I'équation

3.3.
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Chapitre 4: Méthodes de correction actuelles

Nous rappelons d'abord quelques notions statistiques de base dans le cas d'un test
statistique unique puis nous examinons les définitions de taux d'erreur lorsque plusieurs
tests sont effectués. Nous sommes alors en mesure de définir formellement le probléme
que nous désirons résoudre. Nous décrivons ensuite les principales méthodes de
correction pour tests multiples présentement utilisées. Finalement, nous récapitulons les
caractéristiques de ces méthodes et indiquons en quoi elles ne conviennent pas au

probléme étudié.

4.1 Rappel statistique

Nous nous situons dans le contexte de procédures classiques de test d'hypothéses
(classical hypothesis test procedures, Ostle et al., 1996, p. 230). Pour un probléme
donné, une hypothese nulle, notée Ho,, et une hypothése alternative, notée H,, sont
posées. Un test statistique est choisi. Un seuil de significativité, noté a, est choisi.
L'application du test statistique a un ensemble de données produit une statistique de test.
A cette statistique de test correspond une valeur p, qui peut étre calculée de fagon
analytique lorsque la distribution de la statistique de test sous l'hypothése nulle est
connue, ou de fagon expérimentale. Lorsque la valeur p est inférieure ou égale au seuil
a, I'hypothése nulle H est rejetée et I'hypothese alternative H, est acceptée. Lorsque la
valeur p est supérieure au seuil a, I'hypothése nulle n'est pas rejetée (Ostle et al., 1996,

pp. 4, 5 et 235).

Dans le cas de tests d'association, la forme générale de I'hypothése nulle est «le
marqueur n'est pas associ¢ au phénotype étudi€ » alors que 1'hypothése alternative est
« le marqueur est associé au phénotype étudié ». Le test statistique que nous employons
est le test FBAT (family-based association test). Tel que noté¢ a la section 3.1, la
statistique de test FBAT est approximativement distribuée selon une loi normale de

moyenne 0 et de variance 1. La valeur p correspondant a cette statistique de test peut
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étre calculée de fagon analytique en la comparant a la distribution normale.

La valeur p représente la probabilité d'observer une statistique de test aussi extréme ou
plus extréme lorsque I'hypothese nulle est vraie (Ostle et al., 1996, p. 233; Gigerenzer,

2004). En formule: p = Pr(D | Ho), dans lequel D représente la statistique de test obtenue.

L'hypoth¢se nulle peut étre vraie ou fausse et elle peut étre rejetée ou ne pas étre rejetée
(tableau 4.1). Une erreur de type I est commise lorsqu'une hypothése nulle vraie est
rejetée: on parle de faux positif. Une erreur de type II est commise lorsqu'une hypothese
nulle fausse n'est pas rejetée: on parle de faux négatif. Un test statistique est dit fiable
(level-robust selon l'expression de Westfall & Young, 1993) si les valeurs p rapportées
par ce test proviennent d'une distribution uniforme entre 0 et 1 lorsque les hypoth¢ses
nulles testées sont vraies. Lorsque la distribution est biaisée vers de petites valeurs p, le
test est libéral, alors qu'une distribution biaisée vers de grandes valeurs p indique un test
conservateur. Lorsque le test est fiable, la probabilité qu'une erreur de type I soit

commise correspond a a. La probabilité d'une erreur de type II est notée f.

Tableau 4.1: Hypothése nulle et décision

H,/ Action Rejetée Pas rejetée
Vraie Faux positif Vrai négatif
Fausse Vrai positif Faux négatif

L'expression 1 -3 correspond & la puissance du test, c'est-a-dire a la probabilité de
rejeter une hypothése nulle fausse. Idéalement, nous aimerions que les taux d'erreur o et
B s'approchent de 0: aucune erreur ne serait alors commise. Il y a toutefois un
compromis & faire entre a et B: pour un ensemble de données et un test statistique choisi,
diminuer une probabilité¢ d'erreur augmente l'autre probabilité d'erreur. Si nous
souhaitons diminuer un taux d'erreur sans augmenter l'autre, des avenues envisageables
consistent 4 augmenter la taille de notre échantillon (Ostle et al., 1996), utiliser un test

statistique plus puissant ou utiliser un sous-ensemble de données plus homogene
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(Hauser et al., 2004; Hamet et al., 2005; Pausova et al., 2005). Un test conservateur est

un test de faible puissance, a cause du compromis entre o et 3.

4.2 Taux d'erreur au sein de la famille de tests

Lorsque plusieurs hypothéses nulles sont testées, par exemple lorsqu'on teste
I'association entre plusieurs marqueurs génétiques et un phénotype, des mesures d'erreur
autres que l'erreur de type I doivent étre utilisées et contrdlées. En effet, lorsque n
hypothéses indépendantes sont testées, la probabilité de faire au moins une erreur de
type L est 1—(1—«)". Par exemple, pour a = 0,05 et »= 10, la probabilité¢ de rejeter au
moins une hypothése nulle vraie est 0,40. Un scuil de 0,05 appliqué a chaque test n'est
donc pas approprié dans le cas de tests multiples. Le probléme est particulicrement aigu
dans les études d'association génétiques: lorsque l'association entre 50 000 marqueurs et
un phénotype est testée, on peut s'attendre & ce qu'environ 5% des tests, soit 2500,
rapportent une valeur p inférieure a 0,05, méme si aucun des marqueurs n'est associé au
phénotype. Une étude qui rapporterait 2500 associations « significatives » contiendrait
probablement beaucoup plus de faux positifs que de vrais positifs et serait de peu

d'utilité pour le monde scientifique.

Plusieurs généralisations de l'erreur de type I applicables aux tests multiples ont été
développées (Storey, 2002). Le taux d'erreur que nous souhaitons contréler dans la
présente étude est le taux d'erreur au sein de la famille de tests (family-wise error rate,
FWER). Ce taux est défini comme étant la probabilité¢ de rejeter au moins une hypothése
nulle vraie. Contréler le FWER a un taux o consiste a s'assurer que la probabilité de
rejeter au moins une hypothése nulle vraie est au plus a. En se servant du tableau 4.2, on

définit: FWER = Pr(V>0).

Il existe deux variantes du FWER: le taux d'erreur au sein de la famille de tests lorsque
toutes les hypothéses nulles sont vraies (not¢ FWEC) et le taux d'erreur au sein de la
famille de tests lorsqu'un sous-ensemble des hypotheses nulles est vrai (not¢ FWEP;

Westfall & Young, 1993). De fagon plus formelle:
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e FWEC = Pr(rejeter au moins une Hy; | toutes les Hy; sont vraies)
e FWEP = Pr(rejeter au moins une Hy;, i € {ji, ..., jo} | Hoj, ..., Hojesont vraies)

Le contréle de FWEP est plus rigoureux que le contrdle de FWEC, car le taux d'erreur
doit étre controlé peu importe quel sous-ensemble des hypothéses nulles est vrai.
Controler le FWEP se dit contrdler fortement le FWER alors que contréler le FWEC se
dit contrdler faiblement le FWER (Westfall & Young, 1993).

Tableau 4.2: Tests multiples (adapté de Benjamini & Hochberg, 1995)

H,/ Action Rejetées Non rejetées Total
Vraies \ U. my

Fausses S T m - my
Total R m-R m

4.3 Autres taux d'erreur

Lorsqu'on contrdle le FWER, les valeurs p corrigées dépendent non seulement du test
considéré mais également des autres tests effectués dans la méme expérience. Ainsi, un
marqueur d'intérét peut étre déclaré significatif ou non selon les marqueurs testés avec
lui. Cela peut paraitre non-intuitif. Plutét que de controler le FWER, il est possible de
contrbler la probabilité qu'une association rapportée soit fausse (false positive report
probability, FPRP). Ce taux d'erreur ne dépend pas des marqueurs testés avec le

msrqueur d'intérét.

On peut aussi vouloir contrdler le taux de fausses découvertes (false discovery rate,

FDR). Ce taux dépend du nombre de marqueurs testés simultanément, mais son contrdle
peut étre moins sévére que le contréle du FWER, ce qui peut augmenter le nombre

d'associations significatives rapportées. Nous examinons tour a tour la FPRP et le FDR.
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4.3.1 Probabilité qu'une association rapportée soit fausse

La FPRP a été proposée par Wacholder et al. (2004). Ce taux d'erreur représente la
probabilité qu'il n'y a en réalit¢é aucune association étant donné un résultat
statistiquement significatif. En formule: FPRP = Pr(H, | p < a). La FPRP dépend de trois
¢léments: la valeur p observée, la puissance du test et la probabilité a priori que
l'association soit vraie. La puissance du test dépend a son tour de la taille de
I'échantillon, de la fréquence du polymorphisme, de la taille de son effet (effect size), de
son modele génétique et du LD entre le marqueur testé et le polymorphisme qui cause la

maladie.

De fagon analogue, le Wellcome Trust Case Control Consortium (2007) calcule la

chance (odds) que le résultat soit vrai:

Chance a posteriori = Chance prioriX(1~f) 4.1)
o

Rappelons que 1—B et « représentent respectivement la puissance et le seuil de
significativit¢ du test. La chance qu'une association statistiquement significative soit
vraie augmente lorsque la chance a priori augmente, la puissance du test augmente, et le
seuil de significativité diminue. On constate donc que la valeur p rapportée par le test
statistique détermine en partie la chance d'une vraie association mais que la puissance et
la chance a priori ont également un role. Par contre, le nombre de tests effectués dans

une expérience n'influence pas la chance a posteriori.
La méthode FPRP procéde en quatre étapes:

1. Fixer un seuil de FPRP tel que les associations dont la FPRP sera plus petite ou
égale a ce seuil seront déclarées « intéressantes ». Ceci est analogue a fixer un

seuil a tel que les valeurs p inférieures ou égales sont déclarées significatives.

2. Déterminer la probabilité a priori de 'hypothése alternative de chaque test. Ces

probabilités peuvent étre différentes les unes des autres, par exemple un
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marqueur pour lequel plusieurs associations significatives ont déja été publiées
aurait une probabilité a priori plus €levée quun marqueur quelconque. Plusieurs
probabilités a priori peuvent étre fixées afin de vérifier la sensibilité¢ de la

méthode.

3. Calculer la puisskance des tests en fonction de la fréquence de l'allele mineur, de
la taille de 1'échantillon, de la taille de l'effet du polymorphisme, du modele
génétique supposé et du LD supposé entre le marqueur et le polymorphisme

causant la maladie.

4. Effectuer les tests d'association, calculer la FPRP de chacun et déterminer s'ils

sont « intéressants ».

La FPRP répond a la question « Quelle est la probabilité que I'hypothése nulle soit vraie,
étant donné qu'elle a été rejetée? » Selon certains auteurs, la réponse a cette question

eut étre d'une plus grande utilité que la connaissance seule de la valeur p.
p plus g q p

Berger et Sellke (1987) montrent, pour une large gamme de probabilités a priori de
I'hypothese nulle, que des valeurs p relativement faibles peuvent correspondre a des
probabilités a posteriori de I'hypothése nulle relativement élevées. Par exemple, en
faisant certaines suppositions, dont une probabilité & priori de 0,5, une valeur p de 0,05
ameéne a une probabilité a posteriori de 0,23. Ainsi, malgré le fait que la valeur p soit
statistiquement significative pour un seuil nominal de 0,05, il y a tout de méme prés

d'une chance sur quatre pour que I'hypothése nulle soit vraie.

Ioannidis (2005) examine les probabilités a posteriori qu'une association soit vraie dans
différents types d'études. Par exemple, des études pour lesquelles la probabilité a priori
d'association est faible (0,1) et pour lesquelles la puissance est forte (0,80) augmentent
la probabilité a posteriori a seulement 0,2 lorsque la valeur p obtenue est de 0,05.
Lorsqu'on diminue la puissance a 0,20, la probabilité & posteriori n'est alors que de 0,12,

a peine mieux qu'avant le début de I'étude.

Selon Gigerenzer (2004), la grande majorité des étudiants, chercheurs et professeurs ont
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tendance & interpréter la valeur p comme étant la probabilité de I'hypothése nulle. Cette

erreur d'interprétation est partagée par plusicurs auteurs de manuels statistiques.

Nous en concluons que la valeur p seule n'est pas nécessairement un bon indicateur de la
véracité de I'hnypothése nulle. Aussi, il est fréquent que la valeur p soit mal interprétée.
Dans ces conditions, l'utilisation dune mesure comme la FPRP fournit une meilleure

appréciation de la véracité de I'hypothese nulle et évite les erreurs d'interprétation.

Il y a toutefois un prix a payer pour connaitre la FPRP: il faut spécifier la probabilité a
priori de chaque hypothése et calculer la puissance du test statistique. La gamme de
probabilités a priori raisonnables peut étre grande (Westfall & Young, 1993, p. 22).
Aussi, la puissance est calculée sous de nombreuses suppositions. Il en résulte que deux

chercheurs peuvent arriver a des conclusions fort différentes.

Malgré tout, une association réelle dont I'effet est important calculée sur un échantillon
de grande taille pourra donner une faible FPRP pour une large gamme de probabilités a

priori et de puissances supposées.

4.3.2 Taux de fausses découvertes

Le taux de fausses découvertes est défini comme étant la proportion d'hypothéses nulles
vraies rejetées parmi toutes les hypothéses nulles rejetées (Benjamini & Hochberg,
1995). Pour tenir compte de la situation dans laquelle aucune hypothése nulle n'est
rejetée, le taux positif de fausses découvertes (positive false discovery rate, pFDR) est
défini comme étant la proportion d'hypothéses nulles vraies rejetées parmi toutes les
hypotheses nulles rejetées, lorsqu'au moins une hypothése nulle a été rejetée (Dudbridge

et al. 2006; Storey, 2002). En se servant du tableau 4.2, on définit: FDR = E(V/R).

Le contrdle du taux de fausses découvertes convient aux études exploratoires dans
lesquelles un grand nombre de tests sont effectués afin de déterminer un ensemble plus
restreint d'hypothéses a étre investiguées de fagon plus approfondie (Benjamini &

Hochberg, 1995; Storey, 2002; Efron, 2004).
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Le taux de fausses découvertes est attrayant car en général on obtient une puissance plus

grande en contrdlant ce taux plutdt qu'en controlant le FWER (Storey, 2002).

Le FDR souffre par contre de deux difficultés. Premi¢rement, il n'est pas clair comment
FDR et pFDR tiennent compte des corrélations dans les expériences que nous avons
effectuées. Entre autres, les définitions de Benjamini et Hochberg (1995) et Storey
(2002) se limitent au cas ou tous les tests sont indépendants. Benjamini et Yekutieli
(2001) se sont attardés aux cas ou les tests étaient corrélés. Ils ont prouvé que le FDR
¢tait applicable lorsque les tests satisfont une propriété de dépendance positive (positive
regression dependency on each one from a subset Iy, abrévié PRDS). Ils donnent
quelques exemples de tests qui satisfont cette propriété mais reconnaissent que la
question n'est pas résolue pour d'autres tests, entre autres pour certains tests bilatéraux.
Sabatti et al. (2003) ont appliqué la méthode aux tests d'association dans lesquels les
marqueurs peuvent étre en LD. Ils affirment que la propriété PRDS « apparait » étre
satisfaite, d'aprés une justification intuitive et quelques simulations, mais ne le
démontrent pas formellement. Notons que nos expériences contiennent plusieurs formes
de dépendances: entre marqueurs, entre phénotypes, entre modeles génétiques et entre
sous-groupes d'individus. La validité du FDR appliqué & nos expériences est donc

incertaine pour le moment.

Deuxi¢mement, le controle de ce taux d'erreur n'offre pas de garantie: ce n'est pas une
probabilité qui est contrélée, mais une proportion attendue. En particulier la variation de
la proportion réelle de faux positifs est trés grande lorsque la puissance des tests est
faible (Storey, 2002). Alors que le controle du FWER a un niveau a nous garantit que la
probabilité qu'au moins une erreur de type I ait été commise est au maximum o, le
contrOle du pFDR au niveau o nous indique seulement que la proportion attendue de
faux positifs est a. La proportion réelle peut étre trés différente d'une expérience a
l'autre. De plus, les formulations originales de FDR et de pFDR ne permettent pas de
quantifier ni de contréler cette variabilité. Ainsi, un chercheur ne sait pas si dans
I'expérience qu'il meéne sa proportion de fausses découvertes est effectivement o ou bien

si elle est beaucoup plus grande ou beaucoup plus petite.
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4.4 Définition du probléme

Nous avons besoin d'une méthode de correction pour tests multiples qui s'applique aux

études d'association génomique familiale. La méthode doit:
1. contrdler fortement le taux d'erreur au sein de la famille de tests (FWER);
2. supporter les familles de grandes tailles;

3. supporter les patrons de génotypes manquants arbitraires, en particulier les

parents qui ne sont pas génotypés;

4. supporter les distributions phénotypiques arbitraires, entre autres les phénotypes
qui ne montrent aucune variabilité (c'est-a-dire que le phénotype étudié a la

méme valeur chez tous les individus phénotypés);
5. s'appliquer & tout test d'association génomique familiale;

6. supporter un grand nombre de SNPs (des dizaines de milliers) et de tests

statistiques (des centaines de milliers);
7. étre puissante.

Nous sommes maintenant en mesure d'examiner les méthodes de correction pour tests

multiples présentement utilisées et vérifier si elles respectent les spécifications.

4.5 Correction de Bonferroni

La correction proposée par Carlo Emilio Bonferroni est certainement la méthode de
correction pour tests multiples la plus simple & implanter. Lorsque » hypothéses sont

testées, la valeur p corrigée correspondant a une valeur p observée est donnée par:
pcorrigée = mm( l’ n'pobservée) (42)

Cette valeur p corrigée est comparée au seuil de significativité o. Le minimum est utilisé
afin de borner la valeur p corrigée entre 0 et 1. La correction de Bonferroni contréle

fortement la FWER. De plus, lorsque les # tests statistiques sont indépendants et sont
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suffisamment puissants, cette correction est exacte: aucune méthode qui contréle

fortement le FWER ne peut produire de meilleures valeurs p corrigées.

Par contre, lorsque les tests sont corrélés, la correction de Bonferroni peut étre trés
conservatrice. Dans les tests d'association entre marqueurs et phénotypes, au moins

quatre types de corrélations existent:
1. entre marqueurs (2 cause du déséquilibre de liaison);
2. entre phénotypes;
3. entre modeles génétiques (Freidlin et al., 2002);
4. entre sous-groupes étudiés.

Pour illustrer la corrélation entre SNPs, nous avons calculé, dans les données étudiées
(voir la section 7.1.2), le nombre de SNPs qui sont en LD avec au moins un autre SNP.
En tout, 54 524 SNPs autosomiques polymorphiques sont & notre disposition. Les

résultats sont présentés au tableau 4.3 pour différents seuils de LD.

Tableau 4.3: LD entre SNPs

Seuil minimal de Nombre de SNPs en LD avec % de SNPs

LD @) au moins un autre SNP
1,0 6616 12,1
0,8 19 847 36,4
0,6 24 684 453
0,4 30 162 55,3
0,2 37 879 69,5
0,0 54524 100,0

Pour un seuil de r* plus grand ou égal a 0,4, plus de la moitié¢ des SNPs sont en LD avec
au moins un autre SNP. Pour un seuil plus rigoureux de 0,8, la proportion est du tiers
des SNPs. Le déséquilibre de liaison est bien présent dans nos données, ce qui nous

ameéne a prévoir que la correction de Bonferroni sera conservatrice.
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4.6 Correction par simulations dans les études cas-témoins

Les valeurs p calculées dans les études cas-témoins peuvent €tre corrigées par une
méthode de rééchantillonnage fort simple: il suffit de permuter les phénotypes sans
modifier les génotypes (Dudbridge et al., 2006). Ainsi, la corrélation entre les SNPs est
conservée. Ces simulations sont relativement rapides, de I'ordre de quelques secondes

par réplicat. Les méthodes de rééchantillonnage sont décrites en détail a la section 5.1.

Nous aimerions appliquer ce type de correction aux études familiales. Malheureusement,

cela pose plusieurs problémes.

Premiérement, une permutation des valeurs phénotypiques suppose qu'il existe de la
variabilité¢ dans le phénotype observé. Or, dans certaines études de trios, qui représentent
un cas particulier des études familiales, seuls les enfants affectés par la maladie sont
génotypés, alors que le phénotype des parents n'est pas mesuré. Il n'y a alors aucune

variabilité, donc aucune possibilité de permuter les phénotypes.

Deuxiémement, en permutant librement les phénotypes entre les individus, la corrélation
phénotypique entre individus généalogiquement rapprochés est perdue. La variabilité du
phénotype est due en partie aux genes et en partie a l'environnement. L'héritabilité est
définie comme étant le rapport de la variabilité due aux génes a la variabilité totale du
phénotype. L'héritabilité est communément calculée avant d'entreprendre des études
génétiques: si un phénotype ne montre aucune héritabilité, il est inutile d'essayer de
trouver des causes génétiques. La perte d'héritabilité dans les phénotypes permutés ne
pose pas de problémes aux études cas-témoins car elles contiennent des sujets qui sont
peu reliés entre eux, par conception de 1'é¢tude. Par contre, dans un contexte d'études
familiales, la perte d'héritabilité peut rendre le test conservateur dans certains cas et

libéral dans d'autres cas, notamment pour les raisons suivantes:

e Un test d'association qui suppose que les sujets et leurs génotypes et phénotypes
sont indépendants les uns des autres (un test T, par exemple) pourrait &étre
extrémement libéral (valeurs p corrigées plusieurs ordres de grandeur trop

basses; Newman et al, 2001). Une permutation libre des phénotypes ne



29

corrigerait pas cette libéralité. Bien que le but d'une méthode de correction pour
tests multiples n'est pas de pallier les lacunes du test d'association sous-jacent, y

arriver rend la méthode plus robuste.

e L'hypothése nulle « pas d'association en présence de liaison » de FBAT est testée
en corrigeant la variance de S pour les liens au sein d'une fratrie. Cette correction

s'avere trop sévere lorsque les phénotypes sont permutés librement.

La permutation libre des phénotypes n'est donc pas robuste dans les études familiales:
des données qui contiennent peu de variabilité phénotypique, un test d'association sous-
jacent qui ne tient pas compte des relations généalogiques et le test de I'hypothése nulle
«pas d'association en présence de liaison » par FBAT sont trois situations pour

lesquelles la permutation libre des phénotypes s'avere conservatrice ou libérale.

4.7 Correction dans les études de trios

Un type d'étude tres répandu est celui des trios, dans lequel les deux parents et un enfant
sont enrdlés. Les trois membres du trio sont génotypés et seul I'enfant est phénotypé. Un

test TDT, comme le test FBAT, est ensuite appliqué.

Plusieurs auteurs ont proposé des méthodes de rééchantillonnage pour corriger les
valeurs p provenant de ces tests. La méthode de Lazzeroni et Lange (1998) traite un bloc
d'haplotypes a la fois, mais la méthode peut étre appliquée aisément aux marqueurs
individuellement. Pour chaque parent, un de ses deux haplotypes est transmis a l'enfant
avec une probabilité 2. Le test TDT est alors calculé pour chaque bloc d'haplotypes a
partir des génotypes simulés et des phénotypes observés. Des approches similaires ont
été implantées dans les logiciels MENDEL (Lange et al., 2005), PLINK (Purcell et al.,
2007) et Haploview (Barrett, 2005). 7

Cette approche requiert le génotypage des deux parents. En effet, il faut connaitre les
génotypes parentaux pour savoir quel alléle n'a pas été transmis & I'enfant. Cela rend

l'approche inutilisable dans les ¢tudes qui contiennent de nombreux parents non

génotyp¢s.
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4.8 Simulation des études familiales

Le logiciel Merlin (Abecasis, 2002) a ét¢ congu pour effectuer des analyses de liaison
sur des données familiales. Merlin peut générer des génotypes qui respectent les
fréquences de recombinaison et les fréquences alléliques originales, les patrons de

génotypes manquants et de fagcon grossicre le déséquilibre de liaison.

Merlin pourrait étre utilisé pour générer des haplotypes qui seraient ensuite utilisés par
FBAT. Par contre, la complexité algorithmique de Merlin (en terme de temps de calcul
et de mémoire) est exponentielle par rapport au nombre de non-fondateurs dans une
famille. (Un fondateur est défini comme étant un individu pour lequel les deux parents
sont inconnus.) De fagon pratique, sur un ordinateur possédant 1,5 Go de mémoire vive,
Merlin peut traiter une famille de 10 & 12 membres en un temps raisonnable. Pour des
familles plus grosses, il est possible de répartir ses membres en plusicurs sous-familles
afin de respecter les contraintes de temps de calcul et de mémoire. Par contre, les
haplotypes ainsi simulés risquent de ne pas correspondre tout a fait a la réalité et il est

difficile d'estimer 1'impact de cette répartition.

Nous ne connaissons pas d'autres méthodes de simulation d'études familiales qui
s'appliquent aux tests d'association. Les méthodes actuelles ne s'appliquent qu'aux tests
de liaison: SOLAR (Almasy & Blangero, 1998) simule un seul marqueur parfaitement
informatif mais dont les fréquences alléliques ne refletent pas les fréquences alléliques
originales, alors que SIBPAL (S.A.G.E., 2006) permute la proportion de partage d'alleles
identical by descent pour un seul marqueur. Dans les deux cas, un seul marqueur est

simulé a la fois: le LD entre marqueurs n'est pas simulé.

4.9 Sommaire des méthodes existantes

En résumé, les méthodes existantes de correction pour tests génétiques multiples ne sont

pas prometteuses: elles sont soit peu puissantes, soit inapplicables a notre probléme.

e La correction de Bonferroni risque d'étre peu puissante car elle ne tient pas
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compte des corrélations entre les tests.

e La simulation d'études cas-témoins ne tient pas compte de I'héritabilité du
phénotype et n'est donc pas applicable aux études familiales. De plus, elle
suppose une variabilité dans les valeurs phénotypiques qui n'est pas

nécessairement présente dans les études familiales.
e La simulation d'études de trios requiert le génotypage des parents.

e La simulation des études familiales est limitée: elle ne‘)s‘upporte pas les familles
de grande taille et elle ne modélise que grossierement le déséquilibre de liaison.

L'impact de ces limites est difficile a évaluer.

Notons finalement que certains chercheurs ont tenté de déterminer un nombre effectif de
tests qui tiendrait compte de la corrélation entre les tests. Il suffirait ensuite d'appliquer
la correction de Bonferroni en multipliant les valeurs p observées par ce nombre effectif
plutét que par le nombre total de tests. Nyholt (2004) a ainsi proposé de calculer le
nombre effectif de tests en fonction de la variance des valeurs propres de la matrice de
corrélation entre SNPs. Par contre, Salyakina et al. (2005) ont démontré théoriquement
et expérimentalement que cette correction n'est pas fiable: elle est libérale lorsque le LD

augmente et conservatrice lorsque les SNPs sont regroupés en blocs d'haplotypes.

Il est donc nécessaire de développer une méthode qui contrdle fortement le FWER de
tests multiples d'association génomique familiale et qui offre une bonne puissance tout

en supportant de grandes familles, des parents non génotypés et un LD fin.
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Chapitre 5: Méthode proposée

La méthode que nous proposons vise a respecter autant que possible les caractéristiques
des données réelles afin qu'elle soit fiable et. puissante. Elle est basée sur le

rééchantillonnage (resampling; Westfall & Young, 1993).

Dans ce chapitre nous présentons d'abord les méthodes de rééchantillonnage. Nous
décrivons ensuite la méthode proposée. Nous examinons ses caractéristiques afin de

nous assurer qu'elle résoud le probléme posé au chapitre précédent.

5.1 Méthodes de rééchantillonnage

Les méthodes de rééchantillonnage calculent une valeur p en n'utilisant que les données
disponibles, sans les comparer a une distribution théorique. Elles y arrivent en
construisant plusieurs échantillons & partir des données originales. Ces échantillons
peuvent étre créés avec remise (bootstrap) ou sans remise (permutation). La statistique
de test est d'abord calculée sur les données originales (i.e. sans modification). La
statistique de test est ensuite calculée sur chaque échantillon. La valeur p empirique est
la proportion d'échantillons qui ont produit une statistique de test aussi extréme ou plus

extréme que la statistique de test originale.

Les méthodes de rééchantillonnage sont utilisées dans deux contextes: pour tester une
seule hypothése ou pour en tester plusieurs. Lorsqu'une seule hypothése est testée, le
rééchantillonnage permet de calculer une valeur p sans faire de suppositions sur la
distribution des données, ce qui donne des tests moins libéraux ou plus puissants que les
tests paramétriques lorsque leurs suppositions ne sont pas respectées (Westfall &
Young, 1993, p. 13; Seda et al., 2008). Lorsque plusieurs hypothéses sont testées, le
rééchantillonnage permet de calculer une valeur p qui tient compte de tous les tests qui
ont été effectués en incorporant la corrélation entre les tests, ce qui le rend en général

plus puissant que les méthodes de correction qui ne considérent que le nombre de tests
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effectués.

Afin d'étre fiables, les méthodes de rééchantillonnage doivent posséder deux propriétés

(Hall & Wilson, 1991):
1. le rééchantillonnage doit se faire sous I'hypothése nulle;
2. la statistique de test utilisée doit étre pivotale.

La premiére condition est directement liée a la définition d'une valeur p, soit la
probabilité d'observer un résultat aussi extréme ou plus extréme lorsque ['hypothése
nulle est vraie. Les données doivent donc étre simulées comme si I'hypothése nulle était
vraie. Concernant la deuxieme condition, une statistique de test est pivotale lorsqu'elle
ne dépend pas des parametres de la distribution dont proviennent les données étudiées
lorsque T'hypothése nulle est vraie. Par exemple, la statistique de test bien connue
T=(Y—u)/(s/\Vn) est pivotale car elle est distribuée selon une loi normale de
moyenne O et de variance 1, peu importe la distribution ayant généré Y (grace au
théoréme de la limite centrale); en particulier, 7" ne dépend ni de la moyenne ni de la

variance de la distribution ayant généré Y.

Dans le contexte d'hypotheses multiples, une troisiéme condition doit étre satisfaite afin

de contréler fortement le FWER (Westfall & Young, 1993, p. 43; Ge et al., 2003, p. 12):

3. les valeurs p non corrigées doivent posséder la propriété de pivot du sous-

ensemble (subset pivotality).

Cette troisicme condition permet d'effectuer les simulations en supposant toutes les
hypothéses nulles vraies. Lorsque cette condition n'est pas respectée, la méthode ne
controle que faiblement le FWER. La propriété de pivot du sous-ensemble est définie
comme suit. Soit m le nombre de tests. Une distribution de valeurs p non corrigées (P,
P,, ..., Pn) posséde la propriété de pivot du sous-ensemble si pour tous les sous-
ensembles K de {1, 2, ..., m}, la distribution conjointe de {P;|i €K} est la méme peu
importe que toutes les hypothéses nulles soient vraies ou seulement les K. En d'autres

termes, les valeurs p du sous-ensemble considéré ne dépendent pas de la véracité
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d'hypothéses qui ne font pas partie du sous-ensemble considéré.

Trois sources d'erreurs peuvent fausser les résultats produits par une méthode de

rééchantillonnage:
1. l'erreur de simulation;
2. l'erreur due a l'utilisation d'un générateur de nombres pseudo-aléatoires;
3. lerreur due a l'utilisation des données collectées pour générer les échantillons.

L'erreur de simulation représente le fait que la valeur p est estimée & partir d'un nombre
fini d'échantillons et n'est donc pas tout a fait égale a la valeur p réelle. Cette erreur
diminue au fur et & mesure que le nombre de simulations augmente. Nous quantifions

cette erreur a la prochaine sous-section (Calcul de 'erreur standard).

Idéalement, nous devrions utiliser un générateur de nombres parfaitement aléatoires. En
pratique, nous utilisons un générateur de nombres pseudo-aléatoires, ce qui cause une
erreur. L'erreur peut étre réduite en utilisant un générateur qui possede de bonnes
propriétés. Nous examinons les propriétés d'un bon générateur a la section 6.5.1 et

décrivons les générateurs utilisés dans notre implantation.

Nous générons les échantillons a partir des données collectées plutot que des données de
toute la population. Les échantillons générés ressemblent donc aux données collectées
plutdt qu'a la population, ce qui pourrait limiter 1'inférence a la population. Par contre,
I'impact de cette source d'erreur diminue lorsque la taille de I'ensemble de données

augmente. Au chapitre 7 nous décrivons la cohorte étudiée.

En résumé, I'impact des trois sources d'erreurs peut €tre diminué en effectuant un

nombre élevé de simulations, en utilisant un bon générateur de nombres pseudo-

aléatoires et en utilisant un jeu de donnéces de taille adéquate.

5.1.1 Calcul de l'erreur standard

Les valeurs p rapportées par une méthode de simulation approximent la valeur p réelle.
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Plus le nombre de simulations augmente, plus l'approximation devient précise. Les
résultats des simulations suivent une distribution binomiale: le résultat d'une simulation
peut étre plus extréme ou égal au résultat original (succés) ou moins extréme (insucces).
Soit ¢ une valeur p empirique calculée a partir de N simulations. Son erreur standard
peut étre calculée de fagon asymptotique lorsque le nombre de succes est supérieur ou
égal a 5 et que le nombre d'insucces est également supérieur ou égal a 5, grace au

théoréme de la limite centrale (Ostle et al., 1996; Westfall & Young, 1993):

se= (—q—%v_—Q)) (5.1)

Un intervalle de confiance a 95% peut étre construit (Westfall & Young, 1993, p. 41):

ci=[g—1,96-se,;q+1,96-se] (5.2)

Lorsque l'approximation normale n'est pas valide, l'intervalle de confiance doit étre
calculé par des méthodes numériques (Ott, 1991, pp. 49-50). La librairie binom de

l'environnement statistique R offre plusieurs fagons de calculer l'intervalle de confiance.

Rappelons qu'un intervalle de confiance a x% signifie qu'a long terme, x% des

intervalles de confiance contiendront la valeur réelle (Ostle et al., 1996, p. 188).

L'intervalle de confiance peut étre utile pour savoir si suffisamment de simulations ont
été effectuées. Ainsi, si aprés un certain nombre de simulations l'intervalle de confiance
comprend le seuil de significativité a, les simulations devraient se poursuivre. Par
contre, si l'intervalle de confiance ne comprend pas o, les simulations peuvent cesser
(Westfall & Young, 1993, p. 117). Selon Ott (1991, p. 191) un résultat ne devrait étre

déclaré significatif que lorsque la borne supérieure de l'intervalle de confiance d'une

valeur p empirique est inférieure a a.

5.2 Description de la méthode

Nous aimerions développer une méthode qui se rapproche de la méthode de simulation
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des études cas-contréles, décrite a la section 4.6. Nous ne pouvons cependant pas
simplement permuter les phénotypes: I'héritabilité serait perdue et la méthode ne serait
pas applicable aux études conventionnelles de trios. Nous ne pouvons pas non plus
permuter les haplotypes entre les individus: une des lois de Mendel stipule qu'un
individu regoit, a chaque locus, un all¢le de chacun de ses parents. Nous pouvons par
contre simuler les haplotypes de telle fagon que leurs propriétés originales® soient
conservées et que tous les génotypes respectent les lois de Mendel. Les principales
propriétés que nous voulons respecter sont le déséquilibre de liaison entre les SNPs , les

fréquences alléliques et les patrons de génotypes manquants.

Conceptuellement, la méthode que nous proposons procede selon les étapes décrites a la

figure 5.1.

Calculer l'association entre les génotypes et phénotypes observés
Phaser les génotypes observés
Calculer le déséquilibre de liaison entre toutes les paires de SNPs
REPETER N fois:
Simuler deux haplotypes par fondateur
Transmettre les haplotypes des fondateurs a leurs descendants
Calculer I'association entre les génotypes simulés et les phénotypes
originaux
Calculer les valeurs p corrigées
9. Déclarer statistiquement significatives les associations pour lesquelles la
valeur p corrigée est plus petite ou égale au seuil o pré-établi

Nk L=

e

Figure 5.1: Méthode de correction pour tests multiples proposée

A l'étape 2, il est nécessaire de phaser les génotypes observés afin de calculer le LD
entre les SNPs (étape 3). Aux étapes 5 et 6, les génotypes sont générés sans tenir compte
des phénotypes. Ainsi, a chaque simulation, I'hypothése nulle « il n'y a pas d'association

entre les phénotypes et les marqueurs » est vraie.

Afin que notre simulation soit valide, nous testons la méme hypothése nulle aux étapes 1

et 7 et nous utilisons les mémes parametres, en particulier le modéle génétique et le

2 Nous utilisons les adjectifs « observé » et « original » pour décrire les données réelles: soit les
phénotypes et les génotypes mesurés chez les sujets de notre population d'étude, soit les résultats
provenant de l'association entre les génotypes réels et les phénotypes réels.
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nombre minimum de familles requis pour effectuer le test.

A chaque simulation, nous conservons la meilleure valeur p parmi tous les tests

effectués.

A I'étape 8, la valeur p corrigée (ou « ajustée ») pour un test est obtenue en divisant le
nombre de simulations ayant rapporté une meilleure statistique de test FBAT que celle

observée a ce test par le nombre de simulations (V).

On peut considérer que la méthode en est une de bootstrap, car les génotypes a chaque

locus sont générés avec remise a partir du bassin d'all¢les de 1a cohorte €tudiée.

A I'étape 6, les haplotypes simulés des fondateurs sont transmis & leurs descendants. La
méthode de gene-dropping (MacCluer, 1986; Tremblay et al., 2003; Jung, 2006) est tout
indiquée pour réaliser cette transmission. Dans sa formulation originale, le gene-
dropping considére un locus a la fois. Elle travaille sur une structure familiale connue
mais n'utilise pas les données phénotypiques. Elle simule la transmission des all¢les d'un
geéne des parents aux enfants selon les lois mendéliennes. Pour un locus autosomique,
elle assigne deux all¢les a chaque fondateur en tenant compte des fréquences alléliques
spécifiées. Ensuite, les fondateurs transmettent un allele a chacun de leurs enfants;
chaque all¢le d'un fondateur a une probabilité 2 d'étre transmis a chacun de ses enfants.
La transmission a un enfant est indépendante de la transmission a un autre enfant et la
transmission provenant d'un parent est indépendante de la transmission provenant de
l'autre parent. Lorsqu'un enfant a recu ses deux all¢les, il peut a son tour les transmettre

a ses propres enfants.

Le gene-dropping suppose qu'il n'y a aucune force extérieure qui agit au locus en
question: principalement, l'accouplement est aléatoire, il n'y a pas de pression sélective
et il n'y a pas de mutation. En d'autres termes, le gene-dropping suppose que le locus est

en équilibre de Hardy-Weinberg.
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5.3 Controle fort de FWER

Nous avons affirmé a la section 4.2 que nous désirions controler fortement le taux
d'erreur au sein de la famille de tests (FWER), c'est-a-dire la probabilité de rejeter au
moins une hypothése nulle vraie, peu importe le sous-ensemble d'’hypothéses nulles
vraies. Pour qu'une méthode de rééchantillonnage contrdle fortement le FWER, nous
avons noté¢ a la section 5.1 qu'elle doit respecter trois conditions: les simulations
devaient se faire sous I'hypothése nulle, le test de base doit étre pivotal et les valeurs p

originales doivent posséder la propriété de pivot du sous-ensemble.

La premiére condition (simuler sous I'hypothése nulle) est respectée par construction: les
génotypes sont assignés aux fondateurs puis transmis a leurs descendants sans prendre
en compte les phénotypes des individus. 11 n'y a donc aucune association dans les

données simulées, comme le veut I'hypothése nulle.

La statistique de test rapportée par FBAT (Z = U/\V) est approximativement
distribuée selon une loi normale de moyenne 0 et de variance 1 (section 3.1). En d'autres
termes, la moyenne et la variance de la distribution observée n'influencent pas la
distribution de la statistique de test, lorsque le nombre d'observations est suffisamment

grand (théoréme de la limite centrale). La condition de pivot est donc satisfaite.

Dans le cas de tests d'association entre SNPs et phénotypes, la condition de pivot du
sous-ensemble est également satisfaite: la valeur du test FBAT & un SNP ne dépend que
de ce SNP et du phénotype. Ainsi, le fait que 'hypothése nulle concernant un autre SNP

soit vraie ou fausse ne change rien a la valeur p du test FBAT a ce SNP.

Notre méthode respecte les trois conditions stipulées par Westfall et Young (1993) et

devrait donc étre fiable. Nous le vérifions de fagcon expérimentale a la section 6.5.4.

5.4 Caractéristiques
Voici les principales caractéristiques de la méthode proposée:

e Supporte les familles de grande taille. Certains logiciels qui traitent les familles
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sont de complexité exponentielle par rapport au nombre de non-fondateurs dans
la famille. En pratique, ces logiciels débordent de la mémoire vive disponible ou
nécessitent un temps de calcul déraisonnable lorsque la famille compte plus
d'une dizaine d'individus. Or, certaines familles de notre population d'étude sont
beaucoup plus grosses. En comparaison, tous les algorithmes utilisés par la
méthode proposée sont de complexité linéaire par rapport au nombre d'individus

par famille.

® Ne requiert pas le génotypage des parents. Certains logiciels qui implantent le
test de déséquilibre de transmission (transmission disequilibrium test, TDT)
requi¢rent que les parents soient génotypés, alors que beaucoup de parents de
notre population d'é¢tude ne sont pas génotypés. L'exclusion de ces sujets
entrainerait une perte de puissance des tests. La méthode de rééchantillonnage
proposée évite ce probléme en ne transmettant pas aux enfants des génotypes
parentaux réels mais plutdt en assignant d'abord aux fondateurs des haplotypes
simulés qui respectent les principales caractéristiques des génotypes originaux

puis en transmettant ces haplotypes aux enfants.

e Respecte les fréquences alléliques originales. Lors de la simulation des
haplotypes parentaux, nous respectons les fréquences alléliques originales car la
puissance d'un test d'association dépend ce cette fréquence: la puissance est trés
faible pour une fréquence proche de 0 (Wacholder et al., 2004). Ainsi, si la
fréquence simulée est plus élevée que la fréquence originale, la correction est
conservatrice (les simulations produisent plus facilement de bonnes valeurs p
que les tests originaux). A l'inverse, si la fréquence simulée est plus faible que la
fréquence observée, la correction est libérale. En respectant les fréquences

originales, la correction est fiable. De plus, il n'est pas nécessaire d'établir un
seuil arbitraire en deca duquel le test n'est pas effectué, contrairement a d'autres

méthodes de correction.

® Respecte le déséquilibre de liaison original. Le déséquilibre de liaison réel est
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estimé a partir des haplotypes (reconstruits) de nos sujets. Les haplotypes des
fondateurs sont simulés en respectant le LD original ce qui permet & notre
méthode d'étre fiable. Elle serait conservatrice si elle supposait que le LD était
nul entre tous les marqueurs mais serait libérale si elle « ajoutait» du LD
inexistant. Lorsque deux SNPs sont corrélés (i.e. en LD), leurs résultats
d'association sont également corrélés. A I'extréme, lorsque deux SNPs sont en
parfait LD (I’ = 1), ce ne sont pas deux tests statistiques différents qui sont
effectués, mais bien le méme test deux fois: il faut donc corriger pour un test et
non pour deux. Les simulations permettent de tenir compte de tout le spectre de

LD possible, sans fixer de seuil arbitraire.

S'applique a tous les tests d'association génomique familiale. Notre méthode est
générale et n'est pas basée sur un test d'association génomique familiale
particulier. Elle peut donc étre utilisée pour corriger les valeurs p de tous les tests
d'association génomique familiale. En comparaison, certaines méthodes sont

propres a un test d'association particulier, par exemple le TDT.

Respecte I'héritabilité des phénotypes. Nous avons montré que le fait de ne pas
respecter I'héritabilité des phénotypes pouvait produire des tests libéraux ou
conservateurs. La méthode proposée respecte 'héritabilité en gardant intacts les

phénotypes et en simulant plutot les génotypes.
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Chapitre 6: Aspects de génie logiciel

Nous avons développé un logiciel qui implante la méthode proposée. Nous avons
également congu et implanté une base de données relationnelle afin de conserver les
expériences et les résultats qui seront décrits au chapitre suivant. Les principales
activités de génie logiciel que nous avons menées sont: la conception du logiciel, son

implantation et sa validation.

Quatre critéres ont guidé le développement du logiciel. Premiérement, le développement
doit étre rapide: ainsi, si les expériences montrent que la méthode proposée n'est pas
valide ou peu puissante, on pourra proposer une autre méthode. Deuxi¢émement,
l'exécution du logiciel doit étre assez rapide afin d'obtenir des valeurs p empiriques
précises dans un délai raisonnable. Troisiémement, les expériences doivent Etre
facilement repérables et on doit pouvoir facilement comparer les résultats entre
expériences et entre méthodes de correction pour tests multiples. Finalement, le logiciel
doit étre fiable afin que les chercheurs qui l'utilisent aient confiance dans les résultats
rapportés. Les sections suivantes montrent comment nous avons tenté de satisfaire les

quatre critéres.

6.1 Développement rapide

Afin d'accélérer le développement du logiciel, nous avons cherché un langage de
programmation qui posséde un niveau d'abstraction élevé et une librairie riche. Nous
avons ensuite cherché et intégré des librairies et des logiciels tiers pour implanter
certaines des étapes de la méthode. Un probléme important que nous avons eu a
résoudre est celui de l'interopérabilit€ des différentes composantes, di aux différences

dans les langages de programmation et dans la fagon de communiquer des composantes.
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6.1.1 Programmation en Python

L'implantation de la correction pour tests multiples s'est faite en Python®, un langage de
haut niveau typé dynamiquement. Python posséde plusieurs qualités qui le rendent treés

approprié pour le développement de notre logiciel.

D'abord, le langage offre une programmation dans un niveau d'abstraction élevé, rendant
le code compact et facile 4 comprendre. Par exemple, Python posséde un ramasse-
miettes, supporte les paramétres par défaut et par mots-clefs et offre de fagon native des
structures de données complexes comme des listes, des ensembles et des tables de
dispersement. La méme syntaxe permet d'itérer aisément sur une liste, un ensemble ou

sur les lignes d'un fichier.

Ensuite, Python posseéde une librairie trés étendue, entre autres un moteur d'expressions
régulieres, une interface aux ressources du systétme (pour démarrer un processus,
changer de répertoire, etc.) et des interfaces aux principaux systémes de gestion de bases

de données.

Ces qualités font de Python un langage trés approprié pour intégrer des composantes

tiers. Les sections suivantes décrivent les composantes qui ont été intégrées.

6.1.2 fastPHASE

Nous avons retenu le logiciel fastPHASE*de Scheet et Stephens (2006) pour phaser les
génotypes observés (figure 5.1, page 36, étape 2). Ce logiciel prend en entrée les
génotypes observés et produit en sortie la paire d'haplotypes la plus probable pour

chaque sujet génotypé.

Le logiciel modélise le déséquilibre de liaison par un modéele de Markov caché (hidden
Markov model, HMM). Les auteurs partent de l'observation que les haplotypes des

individus ont tendance a se regrouper en partitions (clusters) sur de courtes régions

(quelques milliers de bases) mais que ces partitions varient le long du chromosome a

3 http://www.python.org/
4 http://depts.washington.edu/ventures/UW _Technology/Express Licenses/fastPHASE.php


http://www.python.org/
http://depts.washington.edu/ventures/UW_Technology/Express_Licenses/fastPHASE.php
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cause de la recombinaison. Ils permettent donc aux haplotypes observés de changer de
partition d'un locus a un autre. Le logiciel suppose que les marqueurs sont en équilibre

de Hardy-Weinberg.

Cette méthode est capable de modéliser autant un changement progressif du LD qu'un
changement abrupt. Aussi, les estimés faits a partir de plusieurs points de départ sont

combinés, ce qui évite de produire des haplotypes a partir d'un optimum local.

D'autres logiciels et d'autres méthodes sont disponibles pour phaser les génotypes.
fastPHASE a été choisi parce que, parmi les logiciels capables de phaser précisément
plusieurs centaines de SNPs chez des centaines de sujets, il est le plus rapide. Scheet et
Stephens (2006) rapportent avoir phasé plus de 3 000 individus a prés de 300 000 SNPs
en 4 jours (processeur Intel Xeon cadencé a 3 GHz, 8 Go de RAM).

Notons que fastPHASE a été congu pour étre utilisé dans des études de type cas-témoins.
Son application a une étude familiale n'a pas été évaluée. Par contre, les logiciels qui
phasent les génotypes dans des familles ne peuvent pas traiter de grandes familles ni un

grand nombre de marqueurs.

6.1.3 HapSim

Les haplotypes que nous assignons aux fondateurs (figure 5.1, étape 5) sont générés par
la librairie HapSim® (Montana, 2005) utilisable & partir du logiciel statistique R® (R
Development Core Team, 2006).

HapSim modélise un haplotype comme une variable aléatoire multivariée qui posséde
des distributions marginales connues (i.€. les fréquences alléliques) et des coefficients de
corrélation connus (i.e. le LD entre chaque paire de SNPs). Pour chaque fondateur, deux
vecteurs aléatoires sont simulés de la distribution multivariée normale dont le vecteur de
la moyenne est (0, ..., 0). Ces vecteurs réels sont ensuite transformés en vecteurs

d'all¢les selon des seuils basés sur les fréquences alléliques originales.

5 http://cran.r-project.org/src/contrib/Descriptions/hapsim.html
6 http://www.r-project.org/


http://cran.r-project.org/src/contrib/Descriptions/hapsim.html
http://www.r-project.org/
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Montana (2005) démontre expérimentalement la grande ressemblance entre les
propriétés des données simulées et celles des données originales. Lorsque la taille de
I'échantillon simulé dépasse la centaine d'haplotypes, la différence entre le LD des
haplotypes simulés et celui des haplotypes fournis au logiciel devient trés faible, alors
que la différence entre les fréquences alléliques simulées et observées devient presque

nulle.

La limite principale de cette approche est que seule la corrélation entre des paires de
SNPs est modélisée; la corrélation d'ordre plus élevé, par exemple entre des triplets de
SNPs, n'est pas modélisée. Aussi, HapSim ne traite que les marqueurs bi-alléliques.

Notre implantation est donc présentement limitée a ces marqueurs.

6.1.4 Merlin

Le logiciel Merlin’ (Abecasis, 2002) a été retenu pour effectuer le gene-dropping (figure
5.1, étape 6). A la méthode de gene-dropping originale, Merlin ajoute la possibilité de
transmettre les alleles de plusieurs genes. Le logiciel prend en entrée les fréquences
alléliques, les patrons de génotypes manquants et les fréquences de recombinaison entre
les marqueurs et produit en sortic deux haplotypes par individu. Le logiciel génére
d'abord les haplotypes des fondateurs. Puis, & chaque marqueur, 1'all¢le transmis a un
enfant dépend de la fréquence de recombinaison € entre le marqueur précédent et le
marqueur courant: la probabilité de choisir l'alléle du méme haplotype est 1—0 alors

que la probabilité de choisir l'alléle de I'autre haplotype est 0 .

Nous avons modifié Merlin afin qu'il assigne aux fondateurs les haplotypes que nous
avons simulés plutét que de les générer lui-méme. Nous avons ajouté la possibilité¢ de
produire des fichiers dans un format directement importable par FBAT, afin d'éviter une
étape de conversion de fichiers qui peut étre cofliteuse en terme de temps d'accés au
disque. Aussi, nous avons ajouté l'option d'afficher les individus que Merlin considére

comme des fondateurs.

7 http://www.sph.umich.edu/csg/abecasis/Merlin/


http://www.sph.umich.edu/csg/abecasis/Merlin/
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6.1.5 Intégration

L'intégration des logiciels et librairies tiers pose plusieurs problémes. Premi¢rement, des
quatre logiciels utilisés (FBAT, fastPHASE, HapSim et Merlin), le code source de
seulement deux d'entre eux est disponible; seul un exécutable est fourni pour FBAT et
JfastPHASE. Les deux logiciels dont le code source est disponible ne sont pas implantés

dans le méme langage de programmation: Merlin est implanté en C++ et HapSim en R.

Nous avons donc intégré les logiciels par exécution de processus externes. Notre
programme fournit les données aux logiciels de trois fagons: par fichiers, par le flot
d'entrée standard et par des paramétres de la ligne de commande. Notre programme lit

les fichiers de résultats produits par les logiciels tiers et extrait les valeurs d'intérét.

Un probléme que nous avons dii surmonter est que les formats d'entrée et de sortie de
deux logiciels (FBAT et fastPHASE) ne sont pas complétement spécifiés. Nous avons
donc di faire plusieurs essais pour tenter d'inférer les formats, ce qui a mené a des
surprises. Par exemple, FBAT termine anormalement et sans explications (segmentation
fault) lorsqu'un des paramétres qu'on lui passe (le nom du fichier de phénotypes)
dépasse 255 caractéres. Aussi, le format de sortie de FBAT varie selon que le test FBAT
a été effectué ou non (un SNP n'est pas testé si trop peu de familles sont informatives a
ce SNP) et selon le type de test (multi-allélique ou bi-allélique). L'analyse des résultats
de FBAT s'en trouve compliquée. De plus, lorsque le logiciel lit sur I'entrée standard le
signal de fin de fichier (EOF), il part en boucle infinie en émettant continuellement le
méme symbole, plutdt que de quitter comme c'est la norme sous Linux. Si la sortie de

FBAT est redirigée vers un fichier de sortie, le disque se remplit trés rapidement.

I faut aussi comprendre les paramétres a passer aux logiciels et identifier les résultats
pertinents. Par exemple, fastPHASE produit deux ensembles d'haplotypes, la seule
différence résidant dans le type de taux d'erreur que chaque ensemble minimise. Quant a
FBAT, on doit comprendre la différence entre les deux hypothéses nulles, la
transformation phénotypique la plus appropriée a apporter, les modeles génétiques,

l'effet du nombre minimum de familles informatives, etc.
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6.1.6 Fichier de configuration

Plusieurs informations doivent étre transmises a notre programme: le nom des
phénotypes, les chemins d'accés des fichiers qui contiennent les valeurs des phénotypes,
les régions chromosomiques a analyser, le type d'analyse d'association a exécuter et les
parameétres a lui passer, etc. Nous avons décidé de fournir ces informations dans un
fichier de configuration qui respecte la syntaxe Python. Notre programme importe ce
fichier de la méme maniére qu'une librairie Python quelconque (énoncé import).
L'analyse lexicale et syntaxique est faite par I'interpréteur Python. Ainsi, nous n'avons
pas a programmer une librairie d'analyse de fichiers de configuration, ce qui
demanderait du temps et risquerait d'introduire des erreurs. De plus, tous les
programmes que nous avons développés se servent du méme fichier de configuration, ce
qui évite des incohérences potentielles. Un extrait de fichier de configuration est

présenté a la figure 6.1.

import libpl

simid = 17 # identificateur de 1'expérience (tableau 6.1)

chr2orders = { # région(s) chromosomique(s) a analyser
'Y s [(3926, 3984)1}

chr2bounds = {} # séparation des grands blocs (section 6.2.3)

N = 10000 # nombre de permutations

C = 50 # nombre de permutations par téache

phenotypes = ['skinfold body fat',] # phénotype(s) & analyser

ph2p = { # meilleure valeur p observée a chaque phénotype
'skinfold body fat' : 0.003661}

genetic_test = libpl.FbatTest (

modes=['m', 1, # modes FBAT ('m', 'b'")
models=['a',], # modéles génétiques ('a', 'd', 'g', 'r')
e option=1, # tester 1'hypothése nulle H02?
rm_fbat res=1, # effacer les fichiers de résultats FBAT?
minsize=5, # nombre minimum de familles informatives
nbest=1) # nombre de meilleures valeurs p a stocker
# options de la base de données de simulations
sim_dbuser = 'brunelle'
sim dbhost = '10.52.47.170°

sim dbport = 5432
sim_ dbname 'simfbat’

1

Figure 6.1: Exemple de fichier de configuration
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6.2 Exécution rapide

La méthode proposée est exigeante en terme de temps de calcul. La complexité de la
méthode est cubique par rapport au nombre de marqueurs étudiés simultanément
(section 6.4.1). Afin d'accélérer I'exécution des expériences, nous avons opté pour un

calcul distribué et nous avons scindé les chromosomes en grands blocs.

Pour permettre un calcul distribué, nous avons divisé les expériences en tdches
indépendantes qui peuvent étre exécutées simultanément. La communication se fait via

une base de données relationnelle.

Nous avons acces a huit serveurs de calcul, équipés de deux processeurs Intel P4 Xeon
cadencés a 2,4 GHz et de 1,5 Go de mémoire vive. Nous avons aussi acces a un serveur
de base de données exécutant le systéme de gestion de bases de données (SGDB)

relationnel PostgreSQL. Tous les serveurs roulent un noyau Linux 2.4,

6.2.1 Division en tiaches indépendantes

Les N simulations effectuées sont complétement indépendantes les unes des autres. De
plus, les chromosomes sont indépendants les uns des autres car le déséquilibre de liaison
et la liaison se limitent a des régions rapprochées d'un méme chromosome. Il y a donc

un parallélisme de haut niveau a exploiter.

Nous avons divisé¢ le travail en tiches. Une tiche est définie comme un tuple
(simulations, chromosome, région) qui représente tous les calculs devant étre effectués
sur une région d'un chromosome pour un certain nombre de simulations. En d'autres
termes, une tiche peut comprendre plusieurs simulations et tous les phénotypes d'une
expérience sont traités dans la méme tiche. Ces deux éléments améliorent la
performance. Premic¢rement, lorsque le nombre de tests a effectuer au cours d'une
simulation est faible, il est avantageux d'augmenter le nombre de simulations par tache
afin de limiter le temps de communication entre le noeud de calcul et la base de

données. Deuxiémement, I'étape la plus gourmande en temps de calcul (la simulation
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des haplotypes) ne dépend pas des phénotypes. En traitant tous les phénotypes dans une

méme tiche, on simule les haplotypes une seule fois puis on teste plusieurs phénotypes.

6.2.2 Approche client-serveur

Nous avons adopté un modele client-serveur, dans lequel le logiciel de correction pour
tests multiples demande a un maitre une tiche a exécuter. Un systeme de gestion de
bases de données (SGBD) a été choisi pour jouer le rle de maitre afin de minimiser la
quantité de logiciel & développer, d'obtenir une fiabilité et une sécurité élevées et de

gérer la concurrence.

Avant de débuter une expérience, on la divise en tiches qui sont insérées dans la base de
données. D'autres informations sont associées a la tidche: une graine aléatoire pour
HapSim et une autre pour Merlin ainsi que les temps de début et de fin de la tache, afin

de déterminer ultérieurement le temps de calcul et le temps écoulé d'une expérience.

Lorsqu'un serveur démarre ou lorsqu'il vient de terminer une tache, il fait une requéte a
la base de données afin d'obtenir une tache; si une tdche est disponible, il met a jour
l'attribut de temps initial de la tdche. Sinon, le serveur arréte. Ces opérations se font dans
le cadre d'un énoncé SELECT FOR UPDATE afin d'éviter des problémes de
concurrence. Le serveur insere, pour chaque simulation et chaque phénotype, le meilleur
résultat FBAT dans la base de données. Lorsque la tache est terminée, le serveur met a

jour l'attribut du temps final de la tache.

Notons que le serveur de base de données représente un point unique de défaillance: s'il

tombe en panne, les clients ne peuvent plus travailler.

6.2.3 Division d'un chromosome en grands blocs

En pratique, les serveurs de calcul manquent de mémoire lorsqu'ils traitent environ 1000
SNPs. Puisque pour certains chromosomes nous avons de l'information sur plus de 4500
SNPs, nous avons divisé les chromosomes en grands blocs. Puisque chaque bloc est

traité indépendamment, le LD entre deux blocs ne peut étre pris en compte: nous avons
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donc intérét de trouver des endroits qui montrent peu de LD. Les blocs ont été délimités
en fonction de deux criteres: d'une part, le taux de recombinaison doit étre élevé entre
deux blocs (ce qui implique en général un faible LD); d'autre part, un bloc doit contenir
au maximum 600 SNPs. Cette division a produit entre un et 11 blocs par chromosomes

(135 blocs pour les 22 autosomes, soit environ 400 SNPs par bloc en moyenne).

6.3 Conservation des expériences

En plus de permettre un calcul distribué, la base de données sert également a gérer les
expériences et les résultats. Cette gestion vise deux buts: d'abord de pouvoir facilement
répéter une expérience si le besoin s'en fait sentir; ensuite de pourvoir facilement
comparer les expériences entre elles ou les méthodes de correction entre elles. Nous
avons congu quelques tables, présentées au tableau 6.1. La gestion des expériences se
fait par les tables simulation et task. De fagon pratique, le champ description de la table
simulation pointe au répertoire du test FBAT original; ce répertoire contient les fichiers
de configuration nécessaires pour refaire l'expérience. Les expériences décrites au

chapitre 7 correspondent chacune a un tuple de la table simulation.

6.4 Implantation

La figure 6.2 présente les étapes pour calculer la valeur p empirique de la meilleure
association d'une expérience. Avant de débuter ces étapes, I'usager doit avoir préparé le

fichier de configuration, décrit a la section 6.1.6.

D'abord, les expériences sont divisées en tdches qui sont insérées dans la base de
données (ligne 1). Ensuite, les génotypes sont phasés par le logiciel fastPHASE (ligne
2). Ces ¢tapes sont exécutées une seule fois par expérience. Les €tapes 3 a 13 sont
exécutées un grand nombre de fois et sont parallélisables. Tant qu'une tiche est
disponible (lignes 4 et 5), un noeud de calcul calcule le déséquilibre de liaison (ligne 6),
puis, pour chaque simulation, simule les haplotypes des fondateurs phr HapSim (ligne

8), transmet les alléles des fondateurs a leurs descendants (ligne 9), calcule les
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associations entre tous les SNPs et tous les phénotypes (ligne 11) et insére le meilleur
résultat FBAT de chaque phénotype dans la base de données (ligne 12). Une fois les
simulations terminées, le noeud de calcul indique dans la base de données que la tache
est terminée. Finalement, une fois toutes les taches terminées, il est possible de calculer

la valeur p empirique (ligne 14).

Tableau 6.1: Tables de la base de données de gestion des expériences

Table Champ Description
simulation id Identificateur unique de l'expérience
description Description textuelle de l'expérience
task simid Identificateur de l'expérience (id de simulation)
chromosome Chromosome (1-22)
base replicate  Indice de la 1¢ére simulation a effectuer
replicates Nombre de simulations a effectuer
min_order Indice du premier SNP A traiter
max;order Indice du dernier SNP 2 traiter
merlin_seed l¢re graine aléatoire a fournir & Merlin
hapsim_seed Graine al€atoire a fournir a HapSim
server Nom du serveur sur lequel la tiche a été démarrée
begtime Temps du début de la tache
endtime Temps de complétion de la tdche
pid Identificateur du processus qui exécute la tiche
sim_result simid Identificateur de I'expérience (id de simulation)
chromosome Chromosome (1-22)
mkname Nom du marqueur
phenotype id Identificateur du phénotype
replicate Réplicat
p Valeur p
bounds simid Identificateur de 'expérience (id de simulation)
chromosome Chromosome (1-22)
bound Indice du SNP qui termine un grand bloc
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1. Diviser I'expérience en taches et les insérer dans la base de données

2. Phaser les génotypes (fastPHASE)

3. REPETER indéfiniment

4. Obtenir de la base de données une tache ¢

5. SI il n'y a plus de tiche a effectuer ALORS quitter

6. Calculer le LD

7. POUR CHAQUE simulation s

8. Simuler les haplotypes des fondateurs (HapSim)

9. Transmettre les alléles des fondateurs a leurs descendants (Merlin)
10. POUR CHAQUE phénotype p

11. Calculer les associations (FBAT)

12. Insérer le meilleur résultat de FBAT dans la base de données
13. Marquer la tiche # comme étant terminée

14. Calculer la valeur p empirique

Figure 6.2: Exécution d'une expérience

Les fonctionnalités sont implantées par cinq programmes Python, énumérés au tableau
6.2. La correspondance entre le programme Python et les étapes de la figure 6.2 est

indiquée a la fin du champ « responsabilités ».

Tableau 6.2: Logiciels utilisés pour la correction

Logiciel Responsabilités

pl-fillpy Divise l'expérience en taches et génére les énoncés SQL pour
insérer les tiches dans la base de données (ligne 1)

pl-init.py Exécute fastPHASE, extrait les patrons de génotypes manquants
des données originales et divise les chromosomes en blocs
(ligne 2)

assoc-simulation.py  Demande une tiche, exécute HapSim, Merlin et FBAT puis
insere les résultats dans la base de données (lignes 3 a 13)

pl-remote-starter.py Démarre et arréte assoc-simulation.py a distance

sim-analysis.py Extrait les résultats et rapporte les valeurs p corrigées (ligne 14)

La plupart des fonctions et classes ont été regroupées au sein d'une librairie nommée

libp1.py. Les classes de cette librairie sont présentées a la figure 6.3.
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GeneticSimulation
get_task()
run_al_tasks()

Task s!m_lf:tundeth:tplos()
Smid simulate_replicate()
chrom set_donel)

. set_task_done()
Snp_tmin

SNp_max

hasze

replicates \ GeneticTest
bounds :
hseed prepare0() FhatTest E
mseed preparel () [—o

datapath prepare2()

run()
post()

Figure 6.3: Diagramme des principales classes

La classe GeneticSimulation est responsable d'exécuter des tiches; sa méthode

principale est run_all_tasks.

La classe Task représente une tiche. Ses principaux attributs sont simid qui identifie une
expérience, chrom, snp_min et snp_max qui identifient une région chromosomique a

analyser et base et replicates qui indiquent les simulations a effectuer.

La classe GeneticTest représente le test génétique de base. C'est une classe abstraite de
laquelle dérive FbatTest. D'autres tests d'association peuvent étre ajoutés au logiciel en
dérivant de GeneticTest. Trois méthodes sont appelées avant que le test ne soit exécuté:
prepare() est appelée avant que la premicre tiche ne soit obtenue (c'est le bon endroit
pour vérifier que les librairies et exécutables nécessaires au test génétique existent),
preparel avant la premiére simulation de chaque tdche et prepare2 avant chaque
simulation. La méthode run exécute une simulation sur tous les marqueurs et un
phénotype. Finalement, post est appelée aprés chaque simulation. Un exemple de

séquence d'appels est présenté a la figure 6.4.
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| c:Client g |s:GeneticSimulation
= | <= crest == Hl

=< creer == (1) I

run_gall_tasks()

prepared()

get_tazk()
—

sim_founder_haplos()
—

simulate_replicate()

prepare1()

prepare2(replicate? )

run(ph)
run{ph2)
i Les étapes entre prepare2
post(replicate1) et set: done(False) sont
exécutées une fois par
zet_done(False) simulation
—
set_done(True)
—
T T

Figure 6.4: Diagramme de séquence d'une simulation

6.4.1 Complexité algorithmique

Examinons comment le temps d'exécution de l'implantation présentée a la figure 6.2
varie en fonction des paramétres d'entrée. Dans ce qui suit, notons N le nombre de
simulations, » le nombre de sujets, f le nombre de fondateurs, m le nombre maximal de
marqueurs dans un grand bloc, b le nombre de grands blocs, M le nombre de marqueurs
au total, P le nombre de phénotypes et K le nombre de partitions utilisées par
fastPHASE.

La complexité de fustPHASE (ligne 1) est O(nK’> M) (Scheet & Stephens, 2006). En
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particulier, l'algorithme est linéaire par rapport au nombre de sujets et au nombre de

marqueurs. En pratique, K est une constante choisie entre 5 et 20.

Le calcul du LD (ligne 6) est de complexité O(m’n) (voir équations 2.2 et 2.4, section

2.3).

HapSim (ligne 8) fait appel a la fonction R mvrrorm pour calculer les valeurs propres et
les vecteurs propres de la matrice de corrélation entre les marqueurs et pour générer des
vecteurs aléatoires. Le calcul des valeurs propres et vecteurs propres se fait par la
librairie Fortran EISPACK (Bowdler et al., 1968; Martin et al., 1968) dont la complexité
est O(m’). La génération des vecteurs aléatoires se fait par deux multiplications
matricielles: la premiére multiplication entre deux matrices de m rangées et m colonnes
et la seconde entre une matrice de m rangées et m colonnes et une autre de m rangées et
n colonnes. La multiplication matricielle est implantée par la fonction DGEMM de la
librairie BLAS. La complexit¢ de DGEMM pour une matrice de 4 rangées et B colonnes

et une autre de B rangées et C colonnes est O(A4BC) La complexité des deux

multiplications est O(m’+m’n). La complexité de HapSim est donc O(m’+m’n) .

Le gene-dropping (ligne 9) est tres efficace, autant en terme de temps de calcul que de
mémoire: au total, 2(n-f)m transmissions sont effectuées. La complexité est O(mn),

donc linéaire par rapport au nombre de marqueurs et au nombre de sujets étudiés.
La complexité de FBAT (ligne 11) est de O(mn) (voir section 3.1).

Lorsqu'une tache couvre toutes les simulations pour un bloc, la ligne 6 est exécutée b

fois, les lignes 8 et 9 bN fois et la ligne 11 NP fois. La complexité de 1'algorithme en

son entier est donc  O(nK> M +bm’ N +bm’ nN +bmnNP) .

En pratique, le temps de calcul dii aux second et troisiéme termes est de loin supérieur

aux premier et quatriéme termes, de sorte que la complexité est O(bm’ N +bm’nN) .

Pour ce qui est de la complexité en terme de mémoire vive, la génération des haplotypes

demande de conserver une matrice de taille m par m et une autre de taille m par n. La
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complexité en terme de mémoire est donc O(m’+mn) .

6.4.2 Limites

Notre approche est présentement limitée aux marqueurs bi-alléliques du fait de
l'utilisation du logiciel HapSim. En pratique cette limitation a peu de conséquences

puisque la plupart des études d'association se font sur des SNPs.

Le serveur de base de données représente un point unique de défaillance: s'il tombe en

anne, les clients ne peuvent plus travailler. Toutefois, aucune information n'est perdue.
2

6.5 Fiabilité

Le logiciel développé repose en partie sur des logiciels et des librairies externes. Nous
avons donc validé les logiciels externes et les modifications que nous avons apportées a

ces logiciels.

Pressman (1997) définit la validation comme étant 1'ensemble des activités visant a
s'assurer que le logiciel répond aux requis du client. Voici les principales validations qui

ont été effectuées:

1. s'assurer que les haplotypes simulés par HapSim respectent les fréquences

alléliques et le déséquilibre de liaison des génotypes originaux;

2. s'assurer que les génotypes simulés par la version de Merlin modifiée respectent
la transmission mendélienne, les fréquences alléliques originales, les fractions de

recombinaison, le LD et les patrons de génotypes manquants;
3. s'assurer que la méthode est fiable (i.c. ni libérale, ni conservatrice).

Dans les deux premiers cas, il s'agit de valider un logiciel développé par un tiers, alors

que dans le dernier cas, il s'agit de valider la méthode comme un tout.

Avant d'examiner les validations effectuées, une menace importante a la validité des

résultats est la qualité des générateurs de nombres pseudo-aléatoires utilisés. Nous
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examinons donc dans la prochaine section les qualités d'un bon générateur et présentons

les générateurs utilisés.

6.5.1 Génération de nombres pseudo-aléatoires

Trois des logiciels utilisés (HapSim, Merlin et fastPHASE) utilisent un générateur de
nombres pseudo-aléatoires (pseudo-random number generator, PRNG). Westfall et
Young (1993, p. 18) insistent sur l'importance d'utiliser un PRNG qui se rapproche
autant que possible d'un générateur de nombres aléatoires idéal afin que les simulations
ne soient pas biaisées. Hellekalek (1998) a listé les propriétés que les nombres générés
par un bon PRNG devaient posséder. Les principales sont: une distribution uniforme,
une absence de corrélation, une reproductibilité et une période trés grande par rapport a
la taille de la séquence générée. Nous examinons dans cette section la qualité des PRNG
utilisés.

Examinons d'abord HapSim et Merlin. L'environnement statistique R (2.1.1) et le
logiciel Merlin (1.0.1) utilisent le PRNG Mersenne Twister récemment développé par

2371 et une

Matsumoto et Nishimura (1998). I1 posséde une période de
équidistribution dans 623 dimensions avec une précision de 32 bits ou encore dans
19937 dimensions avec une précision de 1 bit. Rappelons que la période d'un PRNG est
la taille de la plus grande séquence qui peut étre générée avant que la séquence ne se
répéte. Quant 2 elle, I'équidistribution de dimension k peut étre définie de plusieurs
facons. Une définition basée sur la cryptographie est la suivante: la connaissance des m

premiers nombres ne donne strictement aucune information sur le prochain nombre, si

m < k (Matsumoto & Nishimura, 1998).

Le PRNG a passé avec succes la batterie de tests Diechard de Marsaglia et la batterie de
tests Load et Ultimate Load de Wegenkittl (Matsumoto & Nishimura, 1998). De plus, le
générateur n'utilise que 624 entiers de mémoire pour stocker son état et sa vitesse est

comparable aux PRNG couramment utilisés. Par exemple, il est pratiquement aussi

219937

rapide que la fonction rand de la librairie C mais sa période de -1 se compare
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avantageusement 2 la période de 2*' de rand. En conclusion, le PRNG Mersenne Twister

posséde d'excellentes propriétés.

Nous associons a chaque tiche deux graines d'initialisation du PRNG, une pour HapSim,
l'autre pour Merlin: nous voulons que toutes les simulations de génotypes démarrent
d'une graine différente, sinon elles produiront des résultats identiques. Les tiches
peuvent ensuite étre exécutées sur un seul ou plusieurs ordinateurs. Cette approche de
construction d'un PRNG paralléle pour simulations a été proposée par Hellekalek (1998)

sous le nom splitting technique. C'est I'approche préconisée par Entacher et al. (1998).

Quant a lui, fastPHASE appelle la function drand48 de la librairie C stdlib.h. Cette
fonction implante un générateur congruentiel linéaire (linear congruential generator,

LCG) de période 2*. Un LCG implante la fonction de récurrence:
X,+1 = (aX, +c)mod m

La qualité du LCG dépend des paramétres a, ¢ et m. Les LCG souffrent de plusieurs
problémes: la période est restreinte, 1'équidistribution est faible et les bits les moins
significatifs sont moins aléatoires que les bits les plus significatifs. La fonction est
appelée a deux endroits par fastPHASE: pour initialiser les paramétres du modéle de
Markov et pour estimer les haplotypes les plus probables des individus. Selon les
auteurs, la faiblesse du PRNG devrait avoir peu d'impact sur la qualité de la solution

(Scheet & Stephens, communication personnelle).

6.5.2 Validation des haplotypes simulés par HapSim

Nous avons exécuté HapSim sur des haplotypes constitués de 49 SNPs du chromosome
2 afin de générer 100 groupes de 100 haplotypes chacun. Le but est de s'assurer que les
fréquences alléliques et le LD des haplotypes simulés ressemblent a ceux des haplotypes
fournis en entrée. Nous avons utilisé les données qui seront décrites au chapitre 7. Nous

analysons trois des 100 groupes (groupes 75, 76 et 77).
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Figure 6.5: Le LD des haplotypes simulés par HapSim respecte le LD original

Le LD original est étiquetté « ref » (en haut a droite). Les cases « sim 75 », « sim 76 » et
« sim 77 » correspondent a trois des 100 groupes générés. La métrique r* est utilisée.
Elle varie de 0 (aucun LD, montré en pale) a 1 (LD total, montré en fonc€). Dans une
case, l'abscisse ct 'ordonnée représentent les SNPs en ordre croissant de position sur le
chromosome.

La corrélation entre les fréquences alléliques originales et simulées calculée par le
coefficient de corrélation de Pearson varie entre 98,6% et 99,1% pour les trois groupes.

La plus grande différence pour un SNP donné est de 10% (fréquence simulée de 21%
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contre fréquence originale de 31%). Lorsqu'on augmente le nombre dhaplotypes
générés a 1000, la précision augmente: la corrélation varie entre 99,8% et 99,9% et la
plus grande différence est de 3,8%. On conclut que les fréquences alléliques observées

et simulées sont trés semblables.

La figure 6.5 compare le LD entre les haplotypes observés et les haplotypes simulés,
pour les trois mémes simulations. On constate une trés grande concordance entre le LD
observé et le LD simulé. En particulier, la région de trés grand LD (SNPs 38 a 48) est
bien conservée. On peut donc s'attendre a ce que nos tests ne soient pas indiiment

conservateurs a cause des SNPs qui sont en LD.

La validation de la librairie HapSim nous a permis de découvrir une errcur dans la
fonction haplosim. Lorsqu'une option qui vaut par défaut FAUX est mise a VRAI, une
boucle de la fonction exécute toujours une seule itération, plutét qu'un certain nombre.

L'erreur a été rapportée au développeur de HapSim.

6.5.3 Validation de Merlin

Le tableau 6.3 présente les tests que nous avons menés pour valider la version modifiée
de Merlin.

Nous voulons d'abord nous assurer que les all¢les simulés qu'on retrouve chez les
enfants proviennent de leurs parents. Une erreur mendélienne indiquerait une erreur
dans le mécanisme de gene-dropping de Merlin. On s'assure donc, apres l'exécution de
Merlin, pour chaque enfant et chaque marqueur, que l'alléle identifié comme provenant
d'un parent se retrouve bel et bien dans le génotype de ce parent. L'examen des
chromosomes 1 et 22 et de génotypes simulés (voir prochain paragraphe) n'a révélé

aucune erreur.

Pour les distances génétiques, nous avons simulé 1000 familles nucléaires comprenant
deux parents et huit enfants et une carte de 100 marqueurs, espacés les uns des autres
d'une distance comprise entre 0,1 et 5 cM tirée aléatoirement selon une distribution

uniforme. Un grand nombre de familles a été simulé car le nombre prévu de



60

recombinaisons entre deux marqueurs est relativement faible. La corrélation de Pearson
entre les distances génétiques originales et les fréquences de recombinaison simulées a
été calculée pour les 99 paires de marqueurs adjacents. Cette corrélation est de 98,7%,
ce qui indique que les génotypes simulés par Merlin respectent de trés pres les distances

génétiques qui lui sont fournies.

Tableau 6.3: Tests de Merlin

Propriété testée Mesure
Transmission Nombre d'alléles d'enfants qui ne proviennent pas d'un parent
mendélienne (i.e. nombre d'erreurs mendéliennes)

Distances génétiques  Corrélation de Pearson entre distances génétiques originales et
simulés
Patrons de génotypes Nombre de génotypes manquants pour lesquels un génotype

manquants non-manquant a été simulé et nombre de génotypes non-
manquants pour lesquels un génotype manquant a été simulé

Haplotypes des Pour les fondateurs, nombre de génotypes simulés différents
fondateurs des génotypes originaux
LD Corrélation de Pearson entre LD original et simulé

Fréquences alléliques Corrélation de Pearson entre fréquences alléliques originales et
simulées

Pour les patrons de génotypes manquants, nous avons utilisé les données originales des
chromosomes 1 et 22 et avons effectué une simulation. Tous les génotypes originaux qui
¢taient manquants le sont également dans les données simulées, et a l'inverse aucun
génotype original présent n'est manquant dans les données simulées. Merlin respecte

donc les patrons de génotypes manquants.

Nous voulons aussi que Merlin respecte les haplotypes assignés aux fondateurs, c'est-a-
dire qu'il ne modifie pas leurs génotypes. La comparaison montre que tous les génotypes
des fondateurs du chromosome 22 sont identiques avant et aprés une simulation, sous
réserve que le génotype du fondateur €tait connu dans les données originales (rappelons

que nous assignons des haplotypes a tous les fondateurs afin qu'ils les transmettent a
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leurs descendants lors du gene-dropping, mais que pour le test FBAT seuls les
fondateurs génotypés doivent avoir des génotypes simulés, les autres doivent avoir des

génotypes manquants).

Deux mesures du LD ont été comparées: D' et 1*. Les SNPs du chromosome 22 ont été
comparés. Ce chromosome a été choisi parce qu'il est trés court. La comparaison se fait
entre les haplotypes produits par HapSim (fournis a Merlin) et ceux que Merlin produit.
Le LD est calculé entre un SNP et les cinq SNPs qui le suivent. La corrélation de
Pearson est de 90,0% pour D' et de 99,9% pour r. Cette différence peut s’expliquer par
le fait que D' est tres instable pour de faibles fréquences alléliques. Nous considérons

que Merlin respecte le LD des données d'entrée.

Finalement, la comparaison entre les fréquences alléliques originales et simulées s'est
faite sur les chromosomes 1 et 22. La corrélation de Pearson est de 97,9% pour le
chromosome 1 et de 98,0% pour le chromosome 22, ce qui indique que les fréquences

alléliques sont respectées.

En somme, les génotypes simulés par Merlin respectent les propriétés fournies en entrée.

La prochaine section examine la méthode en son entier.

6.5.4 Validation du controle de FWER

La méthode proposée a ¢été validée par simulations. Les génotypes observés du
chromosome 22 ont ét¢ utilisés et des phénotypes ont été simulés sans tenir compte des
génotypes, mais selon une certaine héritabilité. Ainsi, il n'y a aucune association entre
les génotypes observés et les phénotypes simulés. Pour chaque simulation de phénotype,
FBAT est exécuté, la meilleure association est conservée puis ajustée a l'aide de la
présente méthode de correction pour tests multiples. Puisque 1'hypothése nulle conjointe
est vraie (i.e. aucun SNP n'est associé¢ au phénotype), nous nous attendons a ce que les

valeurs p corrigées proviennent de la distribution uniforme entre 0 et 1 (section 4.1).

De fagon plus formelle, la procédure suivante est exécutée (inspirée de Westfall &

Young, 1993, pp. 38-39).
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1. REPETER D fois

2. Simuler un phénotype dont 20% de la variance est expliquée par un effet
génétique, 20% par un effet polygénique, 20% par un effet familial et 40%
est aléatoire. Le phénotype est simulé sans tenir compte des génotypes.

3. Exécuter la méthode de correction pour tests multiples proposée (section
5.2) sur le phénotype simulé et les génotypes originaux, en exécutant N
réplicats; conserver la meilleure valeur p corrigée.

Figure 6.6: Validation du contréle de FWER

Le chromosome 22 a été choisi car c'est celui qui contient le moins de SNPs (seulement
328), ce qui nous permet de faire D = 4000 répétitions de N = 1000 simulations chacune.
Cela représente tout de méme 1,3 milliard de tests FBAT. Le choix de D = 4N respecte
une suggestion de Westfall et Young. La simulation du phénotype est réalisée grace au
logiciel SIBSIM (Franke et al., 2006), qui permet de spécifier le pourcentage de variance
du phénotype qui est expliqué par différentes causes. La distribution des D = 4000
valeurs p corrigées est présentée a la figure 6.7. Chaque valeur p corrigée est mise en
relation avec une valeur p attendue: lorsque #» nombres sont tirés de fagon indépendante
d'une distribution uniforme entre 0 et 1, la valeur attendue du i*™ plus petit nombre est
il(n+1), pour i allant de 1 a n. Puisque les D =4000 répétitions sont faites sous
- I'hypotheése nulle et que chaque répétition est indépendante des autres, les valeurs p
corrigées par une méthode fiable devraient suivre cette distribution. On constate que les
valeurs p corrigées par la méthode proposée suivent de trés prés les valeurs p attendues.
Dailleurs un test de Kolmogorov-Smirnov (hypothése nulle: les valeurs p proviennent
d'une distribution uniforme entre 0 et 1) rapporte une valeur p de 0,7: il n'y a aucune
raison de croire que notre méthode n'est pas fiable. En particulier, le tableau 6.4 montre
que la proportion de valeurs p plus petites ou égales a g est trés proche de g pour de
petites valeurs g. Par exemple, exactement 1% des valeurs p corrigées sont plus petites

ou €gales a 1% et 9,3% sont plus petites ou €gales a 10%.
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Tableau 6.4: Proportion de valeurs p inférieures ou égales a un seuil nominal

Seuil nominal Simulations Bonferroni

0,010 0,010 0,000

0,050 0,048 0,001

0,100 0,093 0,005
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Figure 6.9: Echelle logarithmique afin de mettre l'emphase sur les faibles valeurs p

A Topposé, la correction de Bonferroni est extrémement conservatrice. Par exemple,
seulement 0,5% des valeurs p corrigées sont plus petites ou égales a 10% (tableau 6.4).
Les figures 6.8 et 6.9 montrent la distribution des valeurs p corrigées par Bonferroni.
Les valeurs p sont tres loin de la droite attendue. La figure 6.8 donne l'impression que
les valeurs p rejoignent la droite attendue pour de faibles valeurs p mais une échelle
logarithmique (figure 6.9) rhontre que ce n'est pas le cas: aucune valeur p corrigée n'est
inférieure a 0,01 alors qu'on devrait obtenir quelques valeurs p corrigées inférieures a

0,001, méme en l'absence d'association. Ces résultats sont trés limités: ils ont été
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produits sur une structure généalogique particuliere, une distribution phénotypique
particuliére et des génotypes particuliers. Tout de méme, ils nous ameénent & penser que
dans certaines situations la méthode proposée pourrait étre beaucoup plus puissante que

la correction de Bonferroni.

6.5.5 Sommaire des validations

Les validations que nous avons effectuées sont satisfaisantes: HapSim et Merlin
respectent les propriétés des données génétiques qui leur sont fournies, alors que la
méthode proposée contréle adéquatement l'erreur de type I. Ces validations nous
donnent confiance que les valeurs p rapportées par notre méthode sont fiables. Par
contre, les validations ne sont en aucun cas exhaustives et n'impliquent pas que le
logiciel ne contient pas de défauts (Pressman, 1997). En particulier, une seule validation
a été effectuée sur la méthode en son entier. D'autres validations augmenteraient notre
confiance ou permettraient de découvrir des défauts. Il serait intéressant de tester
d'autres structures familiales, d'autres distributions de phénotypes et un nombre de

marqueurs plus grand ou plus petit.
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Chapitre 7: Expériences et résultats

Nous débutons cette section par une description de la population étudiée. Nous
décrivons le phénotypage et le génotypage effectués sur cette population et les
parametres que nous devons spécifier pour exécuter les tests FBAT. Puis, nous
décrivons huit expériences que nous avons menées afin de trouver des associations
statistiquement significatives aprés correction pour tests multiples et de comparer la
* méthode proposée a la correction de Bonferroni dans plusieurs contextes. Nous
présentons ensuite les résultats que nous avons obtenus: les valeurs p observées et les
valeurs p corrigées par notre méthode et par la correction de Bonferroni. Nous
commentons ces résultats et, finalement, nous présentons les ressources informatiques

nécessaires a 1'exécution des expériences.

7.1 Population étudiée

Nous étudions I'hypertension dans la population canadienne-frangaise du Saguenay-Lac-

Saint-Jean.

Prés de 900 individus, répartis dans pres de 120 familles, ont été précédemment recrutés
(Hamet et al., 2005). Le principal critére d'inclusion des familles dans 1'étude était la
présence de deux membres hypertendus et dyslipidémiques au sein d'une fratrie. Aussi

les deux parents des individus recrutés doivent étre nés au Saguenay-Lac-Saint-Jean.

Le nombre de sujets recrutés varic beaucoup d'une famille a l'autre. Si on inclut les
parents qui n'ont pas ¢été recrutés mais dont la présence est nécessaire pour établir les
liens généalogiques entre les sujets recrutés, la taille des familles varic de 3 a 96
individus (médiane: 7) et le nombre de générations varie de 2 & 4. En fait, I'examen
d'une partie des données généalogiques du projet BALSAC de 1'Université du Québec a
Chicoutimi (Bouchard, 2006) nous montre que la plupart des 120 familles sont reliées

les unes aux autres par au moins un de leurs membres. On pourrait donc considérer que
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ces individus proviennent d'une seule grande famille de plus de 40 000 membres. Par
contre, la plupart des logiciels génétiques disponibles ne permettent pas de traiter des
familles de cette taille ou ne tirent pas parti de toute l'information. Certains logiciels,

comme Merlin, sont méme limités a une douzaine d'individus par famille.

7.1.1 Phénotypage

Un trés grand nombre de phénotypes ont été mesurés chez les individus: pression
artérielle, mesures anthropométriques (grandeur, poids, circonférence de la taille,
¢paisseur des plis cutanés et circonférences des extrémités), cholestérol (HDL, LDL et
total) et certains marqueurs biologiques. De plus, environ 300 individus se sont soumis a
un phénotypage étendu sur deux jours, dans lequel la pression artérielle a été mesurée
des dizaines de fois a la suite de différents stimuli. Hamet et al. (2005) décrit le

phénotypage de manicre plus détaillée.

De nombreux phénotypes d'obésité ont été mesurés car « 1'obésité, de fagon générale, est
en effet associée a une augmentation du risque d'hypertension artérielle » (Oppert,
2003).

Afin de ne pas alourdir le reste du texte, nous utilisons les abréviations et acronymes
présentés au tableau 7.1. Les phénotypes sont classés par ordre alphabétique. Des

références sont fournies afin de permettre au lecteur d'en connaitre davantage.

Tableau 7.1: Abréviations et acronymes des phénotypes étudiés

Phénotype Abrév. Références
Cholestérol CHOL NCEP, 2002
Circonférence distale de la cuisse CDIST Pausova et al., 2000
Circonférence du bras BRAS Pausova et al., 2000
Circonférence médiale de la cuisse CMED Pausova et al., 2000
Circonférence proximale de lacuisse =~ CPROX  Pausova et al., 2000
Epaisseur du pli cutané au biceps BICEPS Pausova et al., 2000

Epaisseur du pli cutané au triceps TRICEPS Pausova et al., 2000
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Phénotype Abrév. Références
Epaisseur du pli cutané subscapulaire SUBSCA Pausova et al., 2000
Epaisseur du pli cutané suprailiaque SUPRA  Pausova et al., 2000
Glucose GL NCEP, 2002
Grandeur HAUT

Hypertension HT Pausova et al., 2005
Hypertension et obésité HTOB Pausova et al., 2005
Indice de masse corporelle MC Oppert, 2003
Lipoprotéines de basse densité LDL NCEP, 2002
Lipoprotéines de haute densité HDL NCEP, 2002
Obésité OB Oppert, 2003
Pourcentage de gras corporel GRASB Pausova et al., 2000
(bioimpédance)

Pourcentage de gras corporel (plis cutanés) GRASP  Pausova et al., 2000

Pression diastolique DBP National Institutes of Health®
Pression systolique SBP National Institutes of Health’
Protéine C réactive (logarithme) CRP National Institutes of Health'
Tour de taille TOUR Oppert, 2003
Triglycérides TG NCEP, 2002

7.1.2 Génotypage

468 sujets, provenant de 76 familles, ont été¢ génotypés par la puce Xba 50k de la
compagnie Affymetrix''. Cette puce contient environ 58 000 SNPs répartis sur les 22
autosomes et le chromosome X. Peu de trios pere-mere-enfant ont été génotypés: seuls
16 sujets génotypes ont deux parents génotypés. La plus grande famille, qui compte 96

membres, a 49 membres génotypés. Par ailleurs, la totalité¢ des 300 sujets pour lesquels

un phénotypage complet a été effectué ont été génotypés.

8 http://www.nlm.nih.gov/medlineplus/ency/article/003398.htm
9 http://www.nlm.nih.gov/medlineplus/ency/article/003398.htm
10 http://www.nlm.nih.gov/medlineplus/ency/article/003356.htm
11 http://www.affymetrix.com/products/arrays/specific/100k.affx


http://www.nlm.nih.gov/medlineplus/ency/article/003398.htm
http://www.nlm.nih.gov/medlineplus/ency/article/003
http://www.nlm.nih.gov/medlineplus/ency/article/003356.htm
http://www.affymetrix.com/products/arrays/specific/100k.affx
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7.2 Expériences

Nous avons congu huit expériences afin de comparer notre méthode de correction a la
correction de Bonferroni dans plusieurs contextes. Nous avons fait varier les paramétres

suivants:
1. Le nombre de SNPs étudiés simultanément: entre 5 et 57 000.
2. Le nombre de phénotypes étudiés simultanément: entre 1 et 16.
3. La distribution des phénotypes: binomiale ou normale.

4. La présence ou non de liaison entre les SNPs et les phénotypes.

Tableau 7.2: Paramétrisation des expériences.

Section Titre H, Modéles N
7.2.1 Phénotypes héritables Ho; m: a 1000
7.2.2 Hypertension avec obésité Hop, m: a 1 000
7.2.3 Phénotypes anthropométriques Ho, m:. a 1 000
7.2.4 Protéine C réactive Ho etHo, m, b:a,d, g, v 1 000
72.5  Genes candidats de CRP Ho, m, b:a,d, g, r 100000
7.2.6 Gene FATP6 et syndrome métabolique Hg et Hp, m: a 10 000
7.2.7 Cardiopathie coronarienne Hoy etHy m, b:a,d, r 10 000
7.2.8 Gras corporel par plis cutanés Ho m:a 100 000

La colonne H, contient I'hypothése nulle testée: « pas d'association ni de liaison » (Hq)
ou « pas d'association en présence de liaison » (Ho,) (section 3.5). Ho est testée par la
commande fbat et He. par fbat -e. 1.a colonne Modéles indique le ou les modéles
génétiques testés (section 3.3): additif, dominant, récessif ou génotypique, représentés
respectivement par les lettres a, d, r et g, et le ou les modes alléliques: un test par alléle
(bi-allélique, noté b) ou un test par SNP (multi-allélique, noté m). La colonne N
représente le nombre de simulations: 1'augmenter rétrécit l'intervalle de confiance sur la
valeur p corrigée (section 5.1.1) au prix d'un temps de calcul proportionnellement plus
long.
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Le tableau 7.2 résume les huit expériences. On y retrouve les paramétres fournis a FBAT
pour chaque expérience: I'hypotheése nulle, les modéles et modes génétiques et le
nombre de simulations. Les autres variables d'intérét qui n'apparaissent pas dans ce
tableau sont les phénotypes et covariables utilisés, les SNPs testés et les groupes choisis.
Dans toutes les expériences, le seuil de signficativité aprés correction pour tests

multiples a été fixé a 0,05 et le nombre minimum de familles informatives est de 5.

7.2.1 Phénotypes héritables

Cette expérience teste l'association entre 16 phénotypes anthropométriques (BICEPS,
BRAS, CDIST, CMED, CPROX, GRASB, GRASP, HAUT, IMC, SUPRA, TOUR,
TRICEPS) et métaboliques (CHOL, HDL, LDL, TG) et les 22 autosomes, soit environ
57 000 SNPs. Les phénotypes ont été choisis en fonction des résultats de liaison trés
prometteurs rapportés par Hamet et al. (2005, figure 5) et du fait qu'ils sont trés
héritables (Hamet et al., 2005, tableau 1).

Mille simulations ont été effectuées. Bien que ce nombre puisse paraitre faible, il est
tout de méme assez élevé pour que l'intervalle de confiance & 95% d'une valeur p
corrigée de 0,03 soit [0,019; 0,041]; en d'autres termes, l'intervalle de confiance n'inclut
pas le seuil de 0,05. Si on obtenait une telle valeur p corrigée, on pourrait conclure

qu'elle est inférieure a 0,05 et déclarer 'association statistiquement significative.

Notons que cette correction pour tests multiples risque d'étre trés sévere pour cette
expérience, en raison du grand nombre de SNPs (57 000) et de phénotypes (16) testés. Il
est possible de diminuer le nombre de SNPs testés et, possiblement, obtenir de
meilleures valeurs p corrigées. On peut choisir les SNPs les plus prometteurs selon la
statistique de test PBAT (Van Steen et al., 2005), se limiter & une région liée au
phénotype (Roeder et al., 2006) ou se limter & des génes candidats (Barroso et al., 2003).
Dans les trois cas, il s'agit d'utiliser une information statistiquement indépendante du test
d'association afin de se limiter aux SNPs ayant une probabilité d'association a priori

élevée. Les expériences suivantes se basent toutes sur cette idée.
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7.2.2 Hypertension avec obésité

Pausova et al. (2005) ont étudié 1'hypertension chez des familles obéses et non-obéses du
Saguenay-Lac-Saint-Jean. Les familles étudiées sont les mémes que celles décrites au
début de ce chapitre. Une famille est déclarée obése si au moins 70% de ses membres
ont un indice de masse corporelle (IMC) d'au moins 27 kg/m’. L'analyse de liaison chez
toutes les familles a permis de détecter des liaisons de significativité modeste sur le
chromosome 1 prés de 40 cM pour HT et HTOB (LOD scores respectifs de 1,9 et 2,3).
Or, I'étude séparée des familles obéses a permis de détecter une liaison de significativité
beaucoup plus forte au méme endroit pour HT, OB et HTOB (LOD scores respectifs de
2,9, 3,3 et 3,5). De plus, selon Pausova et al. (2005), au moins trois études
indépendantes ont rapport¢ des liaisons significatives ou suggestives entre des
phénotypes d'obésité ou d'hypertension et cette région. Finalement, cette région contient
plusicurs génes candidats. Ces résultats nous aménent a penser qu'une analyse
d'association sur les phénotypes HT, OB et HTOB et les SNPs de cette région pourrait

rapporter des associations significatives.

Les phénotypes HT et HTOB sont binaires. Le phénotype HT est VRALI si le sujet a regu
un diagnostique médical d'hypertension, FAUX sinon. Le phénotype HTOB est VRAI si
HT est vrai et si I'IMC du sujet est supérieur ou égal a 27, FAUX sinon. Lorsque nous
n'avons pas toute l'information phénotypique pour un sujet, nous lui assignons une

valeur manquante.

La région du chromosome 1 comprise entre 20 et 60 cM, soit 20 cM en aval et 20 cM en

amont du pic rapporté par Pausova et al. (2005), est étudiée. Elle comprend 191 SNPs.

7.2.3 Phénotypes anthropomeétriques

Hamet et al. (2005) ont rapporté plusieurs liaisons statistiquement significatives entre un
grand nombre de phénotypes anthropométriques et métaboliques et la région du
chromosome 1 comprise entre 160 et 240 cM. L'intérét de cette région réside dans la

significativité des liaisons observées (un des LOD scores atteint 4, alors que Lander et



72

Kruglyak (1994) recommandent d'utiliser un seuil de 3,3 pour déclarer une liaison
statistiquement significative) et dans le grand nombre de signaux suggestifs ou

significatifs au méme endroit.

L'expérience porte sur les cinq phénotypes ayant fourni les meilleurs LOD scores dans
la région (CDIST, CPROX, GRASP, SUPRA et TRICEPS) et les 1637 SNPs de la

région.

7.2.4 Protéine C réactive

La protéine C réactive (C-reactive protein, CRP) est un marqueur d'inflammation
produit par le foie. Ridker et al. (2000) ont constaté que le taux sanguin de la CRP prédit
en partie le risque de maladies cardiovasculaires chez les femmes post-ménopausées,
méme chez celles dont le niveau de LDL est jugé adéquat. Dans une étude portant sur
plus de 6000 hommes et femmes, Danesh et al. (2004) ont trouvé qu'un niveau plus
élevé de CRP est associ¢ a un risque accru de maladies cardiovasculaires. Ils ont
démontré via une méta-analyse de 22 études que la CRP est un prédicteur modéré de
maladies cardiovasculaires. Selon Tremblay (2007), la CRP pourrait également étre un

prédicteur précoce de I'hypertension.

Une analyse de liaison dans deux populations indépendantes, soit un échantillon de 500
familles d'Europe de I'Ouest et notre échantillon de familles canadiennes-francaises, a
démontré l'existence d'une liaison entre les marqueurs microsatellites se situant entre
125 et 140 cM du chromosome 10 et la CRP (Broeckel et al., 2007). Dans les familles
d'Europe de 1'Ouest, l'analyse de liaison rapporte un LOD score de 3,15.

En conséquence, une expérience a été mise au point afin de déterminer si un des 680
SNPs de la région 120-160 ¢cM du chromosome 10 est associé¢ a la CRP. Scules les
valeurs de CRP inférieures ou égales a 5 ont été incluses car les valeurs élevées de CRP
reflétent une inflammation aigué plutét que chronique (Tremblay, 2007). Puisqu'une
liaison a été détectée entre la CRP et cette région, nous avons testé I'hypothése nulle Hy,

(« pas d'association en présence de liaison »).
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7.2.5 Geénes candidats de CRP

L'étude de Broeckel et al. (2007) a permis de générer une liste de génes candidats de la
CRP, en plus de recenser les génes déja supposés moduler la CRP. En plus de la liaison
sur le chromosome 10, des liaisons moins significatives ont été détectées sur les
chromosomes 2 (LOD score de 2,5 chez les hommes) et 5 (LOD score de 2,2). Les

principaux génes de ces régions de liaison sont les suivants:
e Chromosome 2: TGFA, IL1A, IL1B, ILIR1, IL1R2 et IL18R1
e Chromosome 5: TGFBI1, IL3, IL4, ILS5, IL9, IL13, CSF2 et CD14
e Chromosome 10: ADAMS, PRLHR ¢t ADRBI1

Broeckel et al. (2007) ont également recensé dans la littérature les principaux geénes

candidats de CRP: ce sont les génes CRP, IL6, TLR4 et IL1.

Nous avons cherché les SNPs qui se trouvent a l'intérieur des 21 geénes et qui sont
présents sur la puce Xba. Nous avons identifié 26 SNPs dans 7 génes: TGFA (10 SNPs),
ILIR1 (1), IL1R2 (3), IL18R1 (3), IL9 (1), PRLHR (6) et IL6 (2). Le faible nombre de

SNPs testes a permis d'exécuter 100 000 simulations.

7.2.6 Géne FATP6 et syndrome métabolique

Plusieurs études impliquent le géne FATP6 (aussi connu sous le nom SLC27A6) dans
les maladies cardiovasculaires reliées aux lipides (Gimeno et al., 2003). Ce géne, situé

sur le chromosome 5, code pour une protéine de 620 acides aminés.

Une expérience a été conduite afin de déterminer si un des 5 SNPs de la puce Xba qui se
trouvent dans le géne est associ€é a un des phénotypes impliqués dans le syndrome
métabolique'*: DBP, GL, HDL, SBP et TG.

12 http://www.theses.ulaval.ca/2004/22151/22151 html


http://www.theses.ulaval.ca/2004/22
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7.2.7 Cardiopathie coronarienne

Une étude récente portant sur un échantillon indépendant de la population canadienne-
francaise du Saguenay-Lac-Saint-Jean a démontré une liaison et des associations
statistiquement significatives entre des génes candidats de la cardiopathie coronarienne
et des phénotypes intermédiaires (Paré et al., 2007). En particulier, la région 1p36.22 (de
8,9 Mb a 11,8 Mb sur le chromosome 1) est liée au HDL (LOD score de 2,52, valeur p

empirique corrigée pour tous les tests de liaison < 0,05).

Ces résultats sont particuliérement intéressants car ils ont été obtenus chez la population
du Saguenay-Lac-Saint-Jean: souvent, des différences entre populations font en sorte
que des associations trouvées dans une population ne sont pas répliquées dans une autre
population (voir par exemple Serena et al., 2004). Nous avons donc étudié 1'association

entre les 14 SNPs de la région de liaison 1p36.22 et le HDL.

7.2.8 Gras corporel par plis cutanés

En réexaminant la région de liaison du chromosome 1 identifiée par Hamet et al. (2005),
il ressort que les cing phénotypes de pli cutané (BICEPS, GRASP, SUBSCA, SUPRA,
et TRICEPS) présentent des pics de liaison avec marqueurs microsatellites qui varient
en terme de significativité statistique mais qui sont tous situés pratiquement au méme
endroit (fgure 7.1). De plus 'analyse de liaison effectuée sur les SNPs révele que, parmi
les 5 phénotypes de pli cutané, seul GRASP présente un LOD score de plus de 3,0 au

méme endroit que le pic des microsatellites (figure 7.2).

Une expérience a été effectuée afin de déterminer si un SNP preés du pic est associé€ a
GRASP. Les 59 SNPs distants de moins de 1 ¢cM du pic de liaison des SNPs ont été
retenus. Le choix de 1 ¢cM est arbitraire mais se veut un compromis entre, d'une part, les
chances d'inclure le SNP associé au phénotype et, d'autre part, le fait que plus le nombre
de SNPs inclus augmente, plus la correction est sévere. 100 000 simulations ont été

effectuées.
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7.3 Résultats

Les résultats des expériences sont rapportés au tableau 7.3. Il y a un bloc par expérience.
A lintérieur d'un bloc, chaque ligne représente un phénotype. Les phénotypes sont
classés en fonction de leur meilleure valeur p observée, du meilleur résultat au pire. La
colonne pqs, représente la valeur p de la meilleure association pour ce phénotype, sim; et
bonf, représentent la valeur p corrigée de la meilleure association lorsqu'on considére
chaque phénotype séparément (selon notre méthode et selon la correction de Bonferroni,
respectivement) alors que sim, et bonf, représentent la valeur p corrigée de la meilleure
association lorsqu'on considere tous les phénotypes simultanément. Formellement, sim;
est la probabilité d'observer un résultat FBAT aussi extréme lorsqu'aucun SNP n'est
associé au phénotype considéré, alors que sim, est la probabilité d'observer un résultat
FBAT aussi extréme lorsqu'aucun SNP n'est associé¢ a aucun des phénotypes étudiés.
Nous présentons sim; et sim, parce que le choix de la famille de tests est subjectif

(Westfall & Young, 1993, p. 21).

Tableau 7.3: Résultats d'association

Section Phénotype Pobs sim; sim,  bonf; bonf,
7.2.1 SUPRA 9,1x107° 0,03 045 1 1
CDIST 1,2x107* 0,06 0,64 1 1
IMC 1,9x107* 0,19 091 1 1
CHOL 1,9%107* 0,19 0,91 1 1
GRASP 2,0x10™ 0,18 094 1 1
BRAS 3,0x107* 0,40 1 1 1
CMED 3,6x107* 0,44 1 1 1
TRICEPS 42%x107* 0,59 1 1 1
LDL 4,4%x107* 0,70 1 1 1
CPROX 4,6x107" 0,53 1 1 1
TOUR 53%107* 0,79 1 1 1
TG 6,4%10"* 0,68 1 1 1
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Section | P;enotjy; pﬂbsr | sim; sim,  bonf; bonf,

HDL 7,4%x107* 0,95 1 1 1

BICEPS 7.4%107* 0,83 1 1 1

HAUT 8,1x107* 0,94 1 1 1

GRASB 1,0x107° 0,96 1 1 1
7.2.2 OB 0,002 0,04 0,12 0,29 0,87

HTOB 0,003 0,10 0,26 0,44 1

HT 0,007 0,40 0,76 1 1

7.2.3 SUPRA 0,002 0,37 0,98 1 1

CDIST 0,003 0,57 1 1 1

TRICEPS 0,003 0,55 1 1 |

CPROX 0,003 0,51 1 1 1

GRASP 0,004 0,66 1 1 1

724 (Hn) CRP 0,002 0,17 0,17 1 1
724 (He) CRP 0,0002 0,10 0,10 0,14 0,14
7.2.5 CRP 0,005 0,07 0,07 0,13 0,13
7.2.6 GL 0,02 0,05 0,25 0,10 0,50

HDL 0,07 0,24 0,70 0,35 1

TG 0,39 0,86 1 1 1

SBP 0,39 0,86 1 | 1

DBP 0,62 0,98 | 1 |
7.2.7 HDL 0,04 0,45 0,45 0,59 0,59
7.2.8 GRASP 0,0037 0,037 0,037 0,22 0,22

Ces résultats sont intéressants a plus d'un égard. D'abord, nous avons trouvé une

association statistiquement significative aprés correction pour tests multiples

(expérience 7.2.8). Ensuite, les corrections par simulation sont en général beaucoup
moins séveres que les corrections par Bonferroni. Aussi, le test FBAT appliqué a nos
données manque de puissance. Finalement, sept des huit expériences n'ont pas fourni de

résultats statistiquement significatifs aprés correction pour tests multiples. Reprenons
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ces découvertes une 4 une.

7.3.1 Association statistiquement significative

Pour I'expérience 7.2.8, le SNP le plus fortement associ€ est rs10494966 (po»s = 0,0037),
situé sur le chromosome 1 a 212 068 043 pb selon la version 127 de la base de données
dbSNP (identificateur Affymetrix 1648544). Seules 3710 des 100 000 simulations ont
produit une association de meilleure valeur p que celle observée. La valeur p corrigée est
donc de 0,037. L'erreur standard est de 0,0006. L'intervalle de confiance a 95% est
[0,036; 0,038]. L'association entre le SNP rs10494966 et le pourcentage de gras
corporel calculé a partir des plis cutanés est significative aprés correction pour tests

multiples. En comparaison, la valeur p corrigée par la méthode de Bonferroni est 0,22.

Knapp et Becker (2004) ont démontré que des erreurs de génotypage mémes rares
pouvaient avoir un grand impact dans les tests d'association génomique familiale basés
sur les haplotypes (test HS-TDT). Pour un taux d'erreur aussi faible que 1%, jusqu'a
57% des hypothéses nulles vraies sont rejetées pour un taux nominal o de 5%. Le test
HS-TDT peut donc étre extrémement libéral en cas d'erreurs de génotypage. Le test
TDT original (implanté¢ dans FBAT) souffre du méme probléme. Dans le contexte
d'études cas-témoins, Moskvina et al. (2006) ont démontré que des taux d'erreurs de
génotypage différents chez les cas et les témoins pouvaient augmenter la probabilité de
rejeter une hypothése nulle vraie. Quatre vérifications ont donc été menées afin de

s'assurer que l'association entre rs10494966 et GRASP n'est pas due a des erreurs.

Premiérement, un faible taux de génotypage a ce SNP pourrait indiquer un nombre élevé
d'erreurs de génotypage ou encore un génotypage sélectif (Affymetrix, 2006). Ce taux
représente la proportion des individus génotypés qui ont ¢été « appelés » par l'algorithme
de génotypage pour ce SNP (pour les autres individus, 'algorithme ne peut déterminer
leur génotype a ce SNP). Or, ce taux est 99,6%, ce qui est trés élevé lorsqu'on le
compare au seuil minimum de 95% généralement utilisé¢ dans les études d'association

(Diabetes Genetics Initiative et al., 2007; Sladek et al., 2007).
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Deuxi¢mement, un SNP qui n'est pas en équilibre de Hardy-Weinberg peut également
indiquer des erreurs de génotypage ou encore que le SNP se situe dans une zone de
variabilit¢ du nombre de copies (copy number variation, CNV; Redon et al., 2006).
Dans le cas particulier des puces d'Affymetrix, l'algorithme de génotypage a de la
difficulté a identifier correctement les génotypes hétérozygotes dans les CNV: dans ce
cas, l'algorithme rapporte des valeurs manquantes ou des génotypes homozygotes
(Affymetrix, 2006). Un test exact des proportions d'Hardy-Weinberg (hypoth¢se nulle:
le marqueur est en équilibre d'Hardy-Weinberg) rapporte une valeur p de 0,79: il n'y a
donc aucune raison de penser que le SNP n'est pas en équilibre de Hardy-Weinberg. Les

seuils minima généralement utilisés varient de 10° a 107

Troisiémement, une fréquence de I'alléle mineur trés faible pourrait fournir des valeurs p
tres bonnes uniquement parce que l'approximation asymptotique utilisée par FBAT pour
calculer la valeur p ne serait pas valide. Notons qu'on se protége partiellement de cette
possibilité d'erreur en imposant dans tous nos tests un nombre minimal de 5 familles
informatives, faute de quoi le test n'est pas effectué. La fréquence de 1'alléle mineur est
de 9,9%, ce qui est supérieur au seuil minimum de 1% généralement utilisé pour exclure

un SNP d'un test d'association.

Finalement, la commande allfreq appelée a partir du logiciel SOLAR tente de détecter
les erreurs de génotypage en s'assurant que les génotypes des membres d'une famille
respectent les lois de Mendel, c'est-a-dire que chaque individu regoit un alleéle de son
pere et un allele de sa mére. Cette commande peut tirer profit de l'information contenue
dans une famille étendue et ainsi détecter davantage d'erreurs que si elle se concentrait
sur chaque famille nucléaire séparément. Or, la commande allfreq ne rapporte aucune

erreur de génotypage pour rs10494966.

En résumé, les quatre vérifications menées indiquent que l'association entre le SNP
1510494966 et GRASP n'est pas due 4 une erreur de génotypage. A linstar de Lazzeroni
et Lange (1998, p. 69), nous concluons que le SNP rs10494966 est soit directement

responsable de la valeur du pourcentage de gras corporel chez les individus de la
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population étudiée, soit en LD avec un gene qui module le pourcentage de gras

corporel.

Le SNP 1510494966 se trouve a l'intérieur d'un intron du gene putatif Hs.368496. Le
géne connu le plus proche est PROXI, situé entre 212 228 483 et 212 276 389 pb, soit &
160 kb du SNP. Plusieurs études impliquent PROX1 dans le cancer".
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Figure 7.3: Contexte génomique de rs10494966

Les éléments génomiques d'intérét du chromosome 1 entre les positions 212 061 000 et
212 071 939 paires de bases. Le diagramme a été produit par le fureteur génomique de
I'Université de Californie a Santa Cruz (http://genome.ucsc.edu). La S5¢éme rangée
représente le géne putatif Hs.368496 et montre que le SNP rs10494966 se trouve dans
I'intron du gene putatif, i.e. dans une région non codante.

13 Ces informations proviennent de la version 36.2 du génome humain de NCBIL.
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Le fait que le SNP ne se retrouve pas dans un géne connu n'invalide pas l'association
trouvée. En effet, il est possible qu'un polymorphisme se situant a l'extérieur d'une
région codante de 1'ADN ait un effet physiologique. Les régions non codantes
représentent prés de 99% du génome des humains (International Human Genome
Sequencing Consortium, 2004). Selon des estimations conservatrices, au moins 60% des
régions non codantes sont transcrites en ARN. Il est de plus en plus évident que cet
ARN non codant joue un réle biologique important. Par exemple, les ARN non-codants
Xist et Tsix controlent I'inactivation du chromosome X chez les mammiferes. D'autres
ARN non-codants ont ¢été associés aux syndromes de Prader-Willi et d'Angelman
(Mattick & Makunin, 2006). D'ailleurs, des études récentes ont mis en évidence des
associations significatives entre des maladies et des SNPs se situant dans des régions
non codantes: une des associations rapportée par Diabetes Genetics Initiative et al.
(2007) se trouve dans un bloc de LD pour lequel on ne connait aucun géne, alors qu'une
des associations de Maller et al. (2006) se trouve dans une région non codante d'un géne,
ce qui les amene a conclure que « des alleles ayant un effet substantiel sur une maladie
répandue peuvent étre trouvés a l'extérieur des geénes candidats et a l'extérieur des

régions codantes. »

7.3.2 Simulations plus puissantes que Bonferroni

Dans toutes les expériences, les corrections par simulations ne sont pas plus séveres que
les corrections de Bonferroni; dans la plupart des expériences, elles sont beaucoup
moins séveéres. Par exemple, pour I'expérience 7.2.1, la valeur p corrigée par Bonferroni
correspondant 4 une valeur p observée de 9,1x107° est de 1 lorsqu'on considére 57 000
SNPs et un seul phénotype. En comparaison, notre meilleure valeur p corrigée est de
0,03: dans ce cas, la correction de Bonferroni est 33 fois plus sévére que notre

correction.

Notre méthode de correction est moins sévére indépendamment du nombre de SNPs et

du nombre de phénotypes étudiés simultanément (tableau 7.4), du type de phénotype
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étudié (I'expérience 7.2.2 examinait deux phénotypes binaires) et de la présence ou non
de liaison entre les SNPs et les phénotypes. Lorsqu'on considére chaque phénotype
séparément, les corrections par simulations sont entre 1,3 et 33 fois moins séveres.
Lorsqu'on considére les phénotypes collectivement, les corrections sont jusqu'a 7 fois

moins séveres.

Tableau 7.4: Comparaison des simulations a Bonferroni

Section SNPs  Phénos ratio; ratio,
7.2.1 57 000 16 333 2,2
7.2.2 191 3 7,3 7,3
7.2.3 1637 5 2,7 1,0

7.2.4 (Hy) 680 | 5.9 5.9
7.2.4 (Hp) 680 1 1,4 1,4
7.2.5 26 1 1,9 1,9
7.2.6 5 5 2,0 2,0
7.2.7 14 1 1,3 1,3
7.2.8 59 1 6,0 6,0

La colonne SNPs indique le nombre de SNPs testés dans l'expérience, Phénos indique le
nombre de phénotypes testés, ratio, est le rapport entre bonf, et sim; (voir le tableau 7.3)
et ratio, est le rapport entre bonf, et sim,,.

7.3.3 Faible puissance

Pour l'expérience 7.2.1, les meilleures valeurs p observées varient de 9,1x107°

(SUPRA) A 1,010 (GRASB). 867 074 tests FBAT ont été effectués.

Les meilleures valeurs p observées semblent anormalement élevées. En effet, méme en
l'absence d'association, une proportion d'environ 9,1x10~° des 867 074 tests, soit 79
tests, devraient rapporter une valeur p observée inférieure ou égale 4 9,1x107°, en

supposant les tests indépendants. S'il y avait des associations, cette proportion devrait



83

étre encore plus élevée. Le fait qu'une seule valeur p observée soit inférieure ou égale a

9,1x107° suggére que le test FBAT appliqué a nos données n'est pas puissant.

La figure 7.4 présente les 867 074 valeurs p observées en fonction des valeurs p
attendues en absence d'association. La meilleure valeur p observée, 9,1x107°, se situe
a la gauche du diagramme. La ligne diagonale représente la distribution attendue des
valeurs p. Les ¢échelles du diagramme sont logarithmiques afin de mettre 1'emphase sur
les petites valeurs p. Le fait que la courbe observée se situe au-dessus de la courbe

théorique indique que le test FBAT appliqué a nos données est nettement conservateur.

Ces résultats conservateurs pourraient s'expliquer par le fait que l'expérience 7.2.1 a
testé 1'hypothése Hg, (« pas d'association en présence de liaison »), qui est plus

conservatrice que I'hypothése Ho, (« pas d'association ni de liaison »).

distribution nulle theorique
experience "

log10{valeur p observee)
&
i

log10(¢valeur p attendue)

Figure 7.4: Distribution des 867 074 valeurs p observées de l'expérience 7.2.1
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7.3.4 Nécessité de guider la recherche

Pour l'expérience 7.2.1, lorsqu'on considére les phénotypes individuellement, la
meilleure association pour SUPRA (sim; = 0,03) est significative a un seuil de 0,05. Par
contre, lorsqu'on considére les phénotypes collectivement (sim,), aucune association
n'est significative pour un seuil de 0,05: la meilleure association de SUPRA correspond
a une valeur p ajustée de 0,45. Pour 11 des 16 phénotypes, la meilleure association
correspond a une valeur p ajustée de 1: lorsqu'aucune association n'existe entre les
phénotypes et les génotypes étudiés, au moins un test FBAT rapportera une valeur p

meilleure que toutes celles observées pour ces phénotypes.

Ces résultats sont décevants, surtout lorsqu'on considére que les phénotypes étudiés ont
déja démontré des signaux de liaison trés forts en plusieurs endroits, notamment sur le
chromosome 1, et qu'ils sont trés héritables. En particulier, HAUT est un phénotype
extrémement héritable (corrélation familiale calculée par FCOR comprise entre 0,56 et
0,68 chez les hommes et entre 0,46 et 0,47 chez les femmes; Hamet et al., 2005). Or, la
meilleure association pour HAUT rapporte une valeur p observée de 8,1x107*, ce qui

n'est pas significatif (sim; = 0,94, sim,, = 1).

Le méme phénomene se produit a I'expérience 7.2.2: lorsqu'on corrige uniquement pour
le nombre de SNPs, la meilleure valeur p corrigée est 0,04 (donc significative), alors que
lorsqu'on corrige également pour le nombre de phénotypes, l'association n'est pas
significative (sim, = 0,12). En d'autres termes, a la question « quelle est la probabilité
d'obtenir une statistique FBAT au moins aussi bonne que la meilleure statistique FBAT
observée lorsqu'il n'existe aucune association entre les 191 SNPs et les trois
phénotypes? », la réponse est 0,12. Aucune hypotheése nulle ne peut donc étre rejetée a

un seuil de significativité de 0,05.

En tout, sur § expériences, 4 produisent au moins une association significative lorsqu'on
considére chaque phénotype individuellement, mais seulement une est significative

lorsque tous les tests sont pris en compte simultanément.
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Il est a noter que des valeurs p observées plus grandes ne résultent pas nécessairement
en des valeurs p corrigées plus grandes. Par exemple, dans l'expérience 7.2.1, la
meilleure valeur p observée pour le LDL (4,4x10™*) est plus petite que celle pour
CPROX (4,6%107*) mais les valeurs p ajustées sont respectivement 0,70 et 0,53. Cela
signifie qu'il est plus rare d'obtenir une valeur p de 4,6x10™ pour CPROX que
d'obtenir une valeur p de 4,4x10™* pour le LDL, lorsqu'aucun SNP n'est associé¢ aux
phénotypes. Une distribution différente des valeurs phénotypiques et un nombre
différent de sujets phénotypés sont deux explications possibles de ce phénomeéne. En
effet, dans beaucoup de tests statistiques, des données asymétriques donnent de
meilleures valeurs p que des données symétriques. Aussi, lorsque le nombre

d'observations est faible, la puissance des tests statistiques est faible (Ostle et al., 1996).

Deux hypothéses nulles ont été testées durant 1'expérience 7.2.4. Les meilleures valeurs
p observées sont de 0,0002 pour Hy, (« pas d'association ni de liaison ») et 0,002 pour
Hp, («pas d'association en présence de liaison »), soit un ordre de grandeur de
différence. Or, les valeurs p corrigées se ressemblent: 0,17 et 0,10, respectivement. Cela
indique que, pour cette expérience, il est plus facile d'obtenir une valeur p de 0,0002
pour Hy, qu'une valeur p de 0,002 pour H,, en absence d'association. Cette constatation
est importante car, habituellement, une valeur p de 0,0002 est interprétée comme étant

une preuve plus forte contre I'hypothése nulle qu'une valeur p de 0,002.

Dans I'expérience 7.2.3, on constate que les deux phénotypes pour lesquels les valeurs p
observées sont les meilleures, soit SUPAR et CDIST, sont également les deux meilleurs
phénotypes lorsque tout le génome est analysé (expérience 7.2.1). Les meilleures valeurs
p observées sont moins bonnes lorsque seule une région du chromosome 1 est analysée;
par contre, moins de marqueurs sont analysés et la correction est moins sévére. Malgré

tout, les associations ne sont pas significatives.

Les résultats que nous avons obtenus montrent qu'il est bénéfique de guider la recherche
afin de réduire la sévérité de la correction. En effet, ce n'est que lorsque nous nous

sommes limités 4 une courte région autour d'un pic de liaison que nous avons obtenu
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une association statistiquement significative apreés correction pour tests multiples. Pour
que les valeurs p corrigées soient valides, les informations utilisées pour guider la
recherche et les tests d'association doivent étre statistiquement indépendants les uns des
autres. Nous nous sommes servis des résultats d'analyses de liaison, effectuées sur notre
¢chantillon ou sur d'autres échantillons, et des résultats d'analyses d'association

provenant d'autres études.

7.4 Temps de calcul et mémoire

Nous concluons ce chapitre par la présentation des temps de calcul et l'utilisation de la

mémoire vive.

Le temps de calcul est proportionnel au nombre de simulations effectuées et varic de

fagon cubique par rapport au nombre de SNPs analysés.

Les régions qui contiennent peu de SNPs ont pu étre analysées rapidement. Par exemple,
l'expérience 7.2.2, qui étudiait 191 SNPs et pour laquelle 1000 simulations ont été
effectuées, n'a nécessit¢é que 8 minutes grace a l'utilisation de 16 processeurs.
L'expérience 7.2.8 (59 SNPs et 100 000 simulations) n'a nécessité qu'un peu plus de 3

heures sur 17 processeurs.

En revanche, l'expérience 7.2.1 (57 000 SNPs et 1000 simulations) a nécessité 57 heures
de calcul sur 16 processeurs, soit 912 heures mono-processeur. Il est toutefois bon de
remarquer que méme un nombre de simulations qui peut paraitre faible (par exemple
1000 simulations) peut étre adéquat: si l'intervalle de confiance a 95% de la valeur p
corrigée ne contient pas le seuil nominal fixé, il est inutile d'exécuter davantage de
simulations. Par exemple, I'intervalle de confiance a 95% d'une valeur p corrigée a partir

de 1000 simulations de 0,03 est [0,019; 0,041].

L'étape la plus gourmande en mémoire et en temps de calcul est la génération des
haplotypes des fondateurs. Nous avons divisé les chromosomes en grands blocs afin de
pouvoir utiliser I'architecture existante (soit des serveurs équipés de 1,5 Go de mémoire

vive). Les autres étapes ne demandent que quelques dizaines de Mo chacune.
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Chapitre 8: Discussion

Dans ce chapitre nous rappelons les expériences effectuées, comparons la méthode
proposée a la correction de Bonferroni, soulignons l'association statistiquement
significative que nous avons découverte grace a notre méthode, résumons les principales
propriétés de notre méthode, suggérons une méthode de rééchantillonnage alternative et

discutons des menaces a la validité interne et externe.

8.1 Rappel des expériences

Huit expériences ont été menées pour tenter de détecter des associations statistiquement
significatives chez la population étudiée et pour comparer la méthode proposée a la
correction de Bonferroni. Les expériences ont été choisies afin de comparer les deux

méthodes dans plusicurs contextes. Nous avons étudié I'impact des facteurs suivants:
1. le nombre de SNPs étudiés simultanément;
2. le nombre de phénotypes étudiés simultanément;
3. ladistribution des phénotypes;
4. laprésence ou I'absence de liaison entre les SNPs et les phénotypes.

Les expériences ont aussi été choisies afin d'avoir une chance a priori élevée de détecter
des associations significatives. Nous nous sommes basés sur la littérature pour choisir
des régions et des phénotypes qui ont été rapportés comme ¢tant liés, associés ou
potentiellement associés. Ainsi, nous avons étudi¢ 16 phénotypes hautement héritables

sur les 22 autosomes (Hamet et al., 2005), l'obésité associée a I'hypertension sur le
chromosome 1 (Pausova et al., 2005), les phénotypes anthropométriques sur le
chromosome 1 (Hamet et al., 2005), la protéine C réactive sur le chromosome 10 et dans
des génes candidats (Broeckel et al., 2007), le syndrome métabolique et le géne FATP6
(Gimeno et al., 2003), le HDL et le chromosome 1 (Paré et al., 2007) et le gras corporel

sur le chromosome 1 (Hamet et al., 2005).
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8.2 Comparaison avec la correction de Bonferroni

Pour toutes les expériences, les valeurs p corrigées par la méthode proposée sont

inférieures ou égales aux valeurs p corrigées par la méthode de Bonferroni.

La différence est parfois trés élevée: pour l'expérience qui teste 1'association entre les 22
autosomes et 16 phénotypes, la meilleure valeur p non corrigée, soit 9,1x107° pour
SUPRA, correspond a une valeur p corrigée de 0,03 selon notre méthode,
comparativement a 1 selon Bonferroni. Dans ce cas précis, notre méthode est 30 fois

moins sévére que la correction de Bonferroni.

Nous avons fait varier le nombre de marqueurs de cing & 57 000, c'est-a-dire un rapport
de quatre ordres de grandeur. Lorsqu'on examine chaque phénotype séparément, le
rapport entre les valeurs p corrigées par Bonferroni et celles corrigées par notre méthode
est le plus grand pour l'exp€rience qui contient le plus de marqueurs (voir tableau 7.4,
colonne ratio;). Lorsqu'on examine tous les phénotypes ensemble (colonne ratio,), la
plus grande différence est obtenue pour les expériences qui étudient 59 et 191
marqueurs. Il ne semble pas y avoir de relation simple entre le nombre de marqueurs et
le rapport de puissance entre notre méthode et la correction de Bonferroni. Par contre,
théoriquement, plus le LD est grand, plus notre méthode devrait se démarquer. L'arrivée
récente des puces de génotypage de 1 million de SNPs pourrait permettre de vérifier

cette théorie car le LD est beaucoup plus grand dans ces puces que dans la puce utilisée.

8.3 Association statistiquement significative

Notre méthode a permis de détecter une association statistiquement significative entre
le SNP rs10494966 et le phénotype GRASP (Peorigee = 0,037). Cette association a été
Jugée non significative par la correction de Bonferroni (Dcorrigee = 0,22) et aurait donc

été manquée si notre méthode n'avait pas été développée.

Cette association a été examinée afin de s'assurer qu'elle n'est pas le fruit d'une erreur de

génotypage. Quatre vérifications ont été effectuées. Elles ont toutes fourni des réponses
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satisfaisantes: le taux de génotypage de rs10494966 est de 99,6%; le test d'équilibre
d'Hardy-Weinberg rapporte une valeur p de 0,79; la fréquence de l'alléle mineur est de
9,9%; aucune erreur n'a été détectée par la commande allfreq de SOLAR. Tous ces tests

suggerent que I'association n'est pas due a une erreur de génotypage.

Le SNP rs10494966 se trouve dans un intron du géne putatif Hs.368496 et est distant de
160 kb du gene PROX1 impliqué dans le cancer. Cette association est particulierement
intéressante du fait qu'elle se trouve a moins de 1 cM du pic de liaison de GRASP trouvé
grace aux microsatellites dans le méme échantillon (Hamet et al., 2005). Le méme signal
est détecté par l'analyse de liaison par SNPs, ce qui donne confiance que le pic de liaison

n'est pas di a une erreur de génotypage.

8.4 Approche novatrice

Nous avons développé une approche de correction pour tests multiples dans les études
d'association génomique familiale qui est trés générale. Notre approche permet d'étudier
simultanément un grand nombre de marqueurs, de phénotypes, de modéles génétiques et
de sous-groupes d'individus. La valeur p corrigée tient compte de tous les tests qui sont
effectués. La méthode peut étre appliquée a n'importe quel test d'association familiale
entre des génotypes et des phénotypes. Nous avons choisi le test FBAT comme test
d'association de base, mais d'autres tests statistiques peuvent étre intégrés a notre

approche.

A notre connaissance, nous proposons la premiére méthode empirique de correction
pour tests multiples dans les études d'association génomique familiale qui s'applique a
des données aussi générales. Des méthodes empiriques simples, par exemple permuter
librement les génotypes entre les individus ou encore permuter librement les
phénotypes, ne seraient pas valides, soit parce que les lois mendéliennes seraient violées,

soit parce que I'héritabilité ne serait pas conservée dans les simulations.

La méthode proposée est plus puissante que la correction de Bonferroni car elle tient

compte des diverses corrélations qui existent entre les tests qui sont effectués, entre
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autres la corrélation entre les marqueurs.

Notre approche respecte les trois conditions posées par Westfall et Young (1993) pour
garantir la fiabilit¢ du rééchantillonnage. Une validation expérimentale a d'ailleurs
montré que la méthode controle adéquatement le FWER. La méthode proposée n'est
donc pas libérale, contrairement a des méthodes plus simples inspirées des tests
d'association cas-contrdle. Nous pouvons nous fier aux valeurs p corrigées qui sont
rapportées, ct les interpréter comme étant la probabilité d'observer un aussi bon résultat
lorsqu'aucun SNP n'est associ¢ aux phénotypes ¢tudiés. Les valeurs p rapportées par les

méthodes libérales ne possedent pas cette propriété et sont donc de peu d'utilité.

Les méthodes de correction pour tests multiples actuelles basées sur les trios ou les
familles ne permettent pas de traiter des familles étendues dans lesquelles plusieurs
parents ne sont pas génotypés. A notre connaissance, seule la méthode proposée permet
de traiter de telles familles. Cette propriété n'est pas superflue: une des familles de la

population étudiée comprend a elle seule 96 individus dont 47 n'ont pas été génotypés.

Notre approche est pratique et se préte a une automatisation poussée: une expérience a
été réalisée dans laquelle 1000 simulations ont ¢té appliquées a un ensemble de plus de

57 000 marqueurs et & 16 phénotypes, soit prés de un milliard de tests FBAT.

Afin de diminuer le temps écoulé entre le début et la fin d'une expérience, nous avons’
implanté un calcul distribué. Nous avons utilisé avec succes jusqu'a 17 processeurs a la
fois. Puisqu'il existe un parallélisme de haut niveau que nous avons su exploiter, les
opérations de communication sont beaucoup plus rapides que les opérations de calcul
(en particulier la simulation d'haplotypes). Ainsi, l'utilisation de P processeurs réduit le

temps de calcul par un facteur proche de P (accélération quasi-linéaire).

De plus, nous avons implant€ une gestion des expéeriences afin, d'une part, conserver une
trace des expériences effectuées et les répéter au besoin et, d'autre part, conserver les
résultats des expériences et pouvoir facilement comparer les expériences entre elles ou

comparer la méthode proposée a la correction de Bonferroni.
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8.5 Simuler les génotypes ou les phénotypes?

Notre approche procede en simulant des génotypes qui respectent plusieurs propriétés
des génotypes originaux (en particulier le LD et les fréquences alléliques) puis en testant

l'association entre les génotypes simulés et les phénotypes originaux.

Une autre approche envisageable est de tester 1'association entre des phénotypes simulés
et les génotypes originaux. Il faut alors faire attention de conserver I'héritabilité: si ce
n'est pas le cas, la correction peut ne pas étre fiable, tel que nous I'avons décrit a la
section 4.6. On pourrait conserver I'héritabilité¢ en permutant les phénotypes au sein de la
famille, c'est-a-dire en défendant I'échange entre deux individus qui ne proviennent pas
de la méme famille. Par contre, il pourrait y avoir peu de variabilité dans les petites

familles.

8.6 Menaces a la validité

Nous avons affirmé que la méthode proposée contréle adéquatement le FWER. Nous
avons également déclaré une association statistiquement significative. Quelles erreurs
d'expérimentation auraient pu causer ces résultats (validité interne) ou quels facteurs
pourraient empécher d'appliquer ces résultats a une population plus large (validité

externe)?

8.6.1 Erreurs dans les logiciels

Les résultats obtenus dépendent du logiciel que nous avons développé et des logiciels
tiers qui ont été intégrés. Des erreurs dans les logiciels pourraient produire les résultats

rapportés. Nous avons tenté de diminuer cette probabilité de deux fagons:

1. Des générateurs de nombre pseudo-aléatoires de bonne qualité ont été utilisés
afin de diminuer l'erreur due a l'utilisation d'un générateur de nombres pseudo-

aléatoires.

2. Le logiciel développé et deux logiciels intégrés ont été validés. Les logiciels se
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sont comportés de manicre attendue. La validation du logiciel développé est

toutefois limitée: un seul jeu de données a été utilisé.

8.6.2 Violation des suppositions

Les principales suppositions de la méthode sont les suivantes:

1. Suffisamment de familles informatives sont fournies & FBAT pour que le

théoréme de la limite centrale s'applique (équation 3.3).
2. Les familles fournies a FBAT (hypothé¢se nulle Hy,) sont faiblement apparentées.
3. Les individus fournis a fastPHASE sont faiblement apparentés.

4. Les informations utilisées pour guider la recherche sont statistiquement

indépendantes des tests d'association effectués.

Concernant le nombre de familles informatives, nous avons exclu des analyses les
marqueurs pour lesquels moins de 5 familles étaient informatives. Ce nombre est plus

faible que les 10 familles recommandées par Laird (2006).

Pour que la statistique Z calculée a 1'équation 3.3 soit valide, les scores des individus
doivent étre indépendants. Dans le cas de I'hypothése nulle « pas d'association ni de
liaison » (Ho), les scores des individus sont effectivement indépendants. Par contre,
dans le cas de I'hypothése nulle « pas d'association en présence de laison » (Hy), les
scores des individus sont corrélés a cause de la liaison. FBAT tient compte de cette
corrélation au sein des familles en ajustant la variance de S dans 1'équation 3.3. Par
contre, FBAT ne fait aucun ajustement entre les familles. Or, nous savons que la plupart
des familles de 1'étude sont reliées a divers degrés. Cette corrélation viole la supposition

du test Hqo,. Nous n'avons pas étudié I'impact de cette corrélation.

Le logiciel fastPHASE, utilisé pour phaser les génotypes des individus afin de calculer le
LD entre les marqueurs, suppose que les individus sont faiblement apparentés, ce qui
n'est pas le cas dans la présente étude. Les haplotypes inférés pourraient ne pas étre les

haplotypes les plus probables des individus. Nous n'avons pas étudié¢ I'impact de cette
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corrélation. Par contre, la validation de la méthode en son entier a montré qu'elle
contrdle adéquatement le FWER, ce qui porte a croire que l'utilisation de fastPHASE n'a

pas un impact négatif significatif.

8.6.3 Facteurs de confusion

Un facteur de confusion est une variable qui est associée autant a la variable
indépendante (le génotype) qu'a la variable dépendante (le phénotype)™. Les principaux
facteurs de confusion généralement étudiés (1'age, le sexe, les habitudes de vie, etc.) ne
sont pas a priori associés aux génotypes et ne sont donc pas considérés dans cette
section. Par contre, les erreurs de génotypage peuvent étre associées a la fois au
phénotype et au génotype, par exemple lorsque les individus ayant des phénotypes
similaires sont génotypés sur une méme plaque. L'effet des erreurs de génotypage sur les
résultats peuvent €tre énormes, comme l'ont démontré Knapp et Becker (2004) et
Moskvina et al. (2006).

Nous avons mené quatre vérifications sur les génotypes du SNP associ€: elles montrent

que l'association rapportée n'est vraisemblablement pas due a une erreur de génotypage.

8.6.4 Généralisabilité

Les critéres d'inclusion des sujets de 1'étude, principalement la présence de deux
membres hypertendus et dyslipidémiques au sein d'une fratrie, signifient que la
population étudié¢e est en moins bonne santé¢ que la population générale de la méme

région. L'association trouvée pourrait donc étre moins forte dans la population générale.

Les individus de la population étudiée ont été recrutés a Chicoutimi et 3 Montréal et tous
leurs parents sont nés au Saguenay-Lac-Saint-Jean. Un bagage génétique différent ou un
environnement différent pourraient faire en sorte que cette association ne soit pas

présente dans d'autres populations ou qu'elle ne soit pas aussi forte.

14 http://www.educ.necker.fr/cours/poly/biostatistique/Les_facteurs _de_confusion.htm
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Chapitre 9: Conclusion

Nous avons inventé et implanté une méthode novatrice de correction pour tests multiples
d'association génomique familiale entre des marqueurs génétiques et des phénotypes. La

méthode controle fortement le taux d'erreur au sein de la famille de tests.

La méthode est basée sur le rééchantillonnage des génotypes. A chaque simulation, des
génotypes sont simulés et testés pour l'association avec les phénotypes originaux. Les
génotypes des fondateurs sont simulés en respectant les principales caractéristiques des
génotypes originaux, soit les fréquences alléliques, les patrons de génotypes manquants
et le déséquilibre de liaison. Puis, les génotypes des fondateurs sont transmis a leurs

descendants par gene-dropping. Les phénotypes ne sont jamais modifiés.

La méthode développée s'applique aux études familiales dans lesquelles les familles
peuvent étre de taille arbitraire. Tous les patrons de génotypes manquants sont
supportés, en particulier la situation dans laquelle les parents ne sont pas génotypés.
Aucune variabilité phénotypique n'est nécessaire. La méthode supporte tout test
d'association génomique familiale. A notre connaissance, nous proposons la premiére
méthode empirique de correction pour tests multiples dans les études d'association

génomique familiale qui s'applique a des données aussi générales.

Huit expériences ont été effectuées sur les données provenant de prés de 900 sujets du
Saguenay-Lac-Saint-Jean répartis en pres de 120 familles. Ces données incluent un
phénotypage étendu et, pour 468 d'entre eux, un génotypage de 58 000 SNPs par la puce
Xba d'Affymetrix. Dans chaque expérience, la meilleure valeur p du test FBAT obtenue
sur les données originales a été corrigée par la méthode proposée et par la correction de

Bonferroni.

Dans toutes les expériences, les valeurs p corrigées par la méthode proposée sont
inférieures ou égales aux valeurs p corrigées par Bonferroni. La différence est parfois

tres grande: dans une expérience portant sur les 22 autosomes, la meilleure valeur p
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corrigée est de 0,03 seclon notre méthode, comparativement a 1 selon la correction de

Bonferroni, lorsqu'on considére chaque phénotype séparément.

Une association statistiquement significative aprés correction pour tests multiples a été
détectée par notre méthode. Le SNP rs10494966 est associé au pourcentage de gras
corporel calculé & partir des plis cutanés (Peorigee = 0,037). En comparaison, la valeur p
corrigée par Bonferroni est 0,22: cette association aurait ét¢ manquée si nous n'avions

pas invent¢ et implanté la méthode proposée.

Le SNP rs10494966 est situé sur le chromosome 1 dans un intron du gene putatif Hs.
368496 et a 160 kb du gene connu le plus proche, PROX1. Quatre vérifications ont
montré que l'association n'est pas due a une erreur de génotypage. Cette association
démontre que notre approche peut détecter des associations statistiquement

significatives méme lorsque de nombreux tests d'association sont effectués.

Plusieurs validations ont ét¢ effectuces afin de s'assurer que la méthode proposée corrige
correctement le taux d'erreur au sein de la famille de tests. Une validation faite sur
D =4000 répétitions de N=1000 simulations d'un chromosome de 328 marqueurs a
permis de constater que la méthode est fiable. En comparaison, la correction de

Bonferroni corrige trop fortement les valeurs p et s'avere conservatrice.

Plusieurs avenues restent a explorer: une méthode de simulations alternative est
envisageable, des validations plus poussées permettraient d'augmenter notre confiance
dans la méthode et dans le logiciel et un autre test d'association de base pourrait étre plus

puissant.

Premi¢rement, nous avons rééchantillonné les génotypes tout en gardant les phénotypes
originaux. Une alternative est de garder les génotypes originaux et de rééchantillonner
les phénotypes. Il faut toutefois s'assurer que les phénotypes simulés conservent

I'héritabilité des phénotypes originaux.

Deuxiemement, une validation plus poussée de la méthode serait la bienvenue et nous

donnerait davantage confiance dans ses résultats. En particulier, la validation effectuée a
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¢été faite sur une seule structure généalogique, un seul groupe de génotypes, une seule
simulation de phénotypes et une seule taille d'échantillon. Il serait important de faire
varier ces parametres et s'assurer que la méthode corrige adéquatement le taux d'erreur

au sein de la famille de tests dans une large gamme de conditions expérimentales.

Finalement, le test FBAT appliqué aux données utilisées dans les expériences semble
manquer de puissance. Un autre test d'association génomique familiale pourrait étre plus
puissant, donc produire plus de résultats d'association positifs. Il serait intéressant de
trouver dans la littérature un tel test, ou méme d'en développer un, puis d'incorporer ce

test a notre méthode.
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