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Résume

Titre : Application de I’Analyse en Composantes Principales pour étudier I'adap-
tation biologique en génomique des populations.

Résumé : L’identification de genes ayant permis a des populations de s’adapter a
leur environnement local constitue une des problématiques majeures du domaine de
la génétique des populations. Les méthodes statistiques actuelles répondant a cette
problématique ne sont plus adaptées aux données de séquengage nouvelle génération
(NGS). Nous proposons dans cette these de nouvelles statistiques adaptées a ces
nouveaux volumes de données, destinées a la détection de genes sous sélection. Nos
méthodes reposent exclusivement sur I’Analyse en Composantes Principales, dont nous
justifierons I'utilisation en génétique des populations. Nous expliquerons également les
raisons pour lesquelles nos approches généralisent les méthodes statistiques existantes
et démontrons I'intérét d’utiliser une approche basée sur I’Analyse en Composantes
Principales en comparant nos méthodes a celles de 1’état de 'art. Notre travail a no-
tamment abouti au développement de pcadapt, une librairie R permettant 1'utilisation
de nos statistiques de détection sur des données génétiques variées.

Mots-clés : génétique des populations, analyse en composantes principales, adap-
tation locale, introgression, bio-informatique.

Title : Application of Principal Component Analysis to study biological adaptation
in population genomics.

Abstract : Identifying genes involved in local adaptation is of major interest in
population genetics. Current statistical methods for genome scans are no longer suited
to the analysis of Next Generation Sequencing (NGS) data. We propose new statistical
methods to perform genome scans on massive datasets based on Principal Component
Analysis. We explain the reason why our PCA-based approaches can be seen as
extensions of existing methods based on the Fgr measure of genetic differentiation. We
additionally show that another PCA-based approach we have developed can be used
to detect regions of the genome that have become adaptive because of introgression.
For the local adaptation and adaptive introgression approaches, we report comparisons
with state-of-the-art methods. Our statistical routines are implemented in the R
package called pcadapt, which is designed for outlier detection in population genomics.

Keywords : population genetics, principal component analysis, local adaptation,
introgression, bioinformatics.






Chapitre 1

Introduction

1.1 La génétique des populations

n I T qu ul nous ren m us importan
“I1 est bon de rappele e ce ous rend semblables est plus ortant
que ce qui nous rend différents. Les milliards d’étres humains éparpillés sur
toute la planete se différencient par la couleur de la peau et par la forme
du corps, par la langue et par la culture. Et cette variété, qui témoigne
de notre capacité a changer, a nous adapter a des milieux différents et a
)

y développer des modes de vie originaux, est la meilleure garantie pour
I’avenir de I'espece humaine. Les connaissances que nous avons acquises
sur nous-mémes montrent cependant que toute cette diversité, comme la
surface changeante des océans ou de la votite du ciel, est bien peu de chose
par rapport a cet immense patrimoine que nous avons en commuin, nous,
les humains.”

— L. Cavalli-Sforza (1994)

1.1.1 L’évolution comme point de départ

« La génétique est la science de I’hérédité. Elle est la clé de toute la biologie,
parce qu’elle explique les mécanismes qui sont responsables de la reproduction des
étres vivants, du fonctionnement et de la transmission du matériel héréditaire, des
différences entre les individus, de ’évolution biologique. »

Cette définition, donnée par Cavalli-Sforza et traduite ici de 'italien par Fran-
goise Brun (L. Cavalli-Sforza, 1994), restitue également les motivations a 'origine
de I'émergence du domaine de la génétique des populations, a savoir 1’étude de la
variabilité interindividuelle d’un point de vue évolutionniste. Pour John H. Gillespie,
il s’agit de la « discipline qui fait le lien entre la génétique et I’évolution » (Gillespie,
2010) : « La génétique des populations s’intéresse a 1’évolution d’un point de vue
génétique. Elle differe de la biologie en ce que ses idées les plus importantes ne sont pas
expérimentales ou observationnelles mais davantage théoriques. Il pourrait difficilement
en étre autrement. Les objets d’étude sont principalement la fréquence et la valeur
sélective des génotypes dans les populations naturelles. »
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Malgré cette caractérisation, les fondements de la génétique des populations
trouvent en réalité leurs origines bien avant la formalisation en 1909 par Wilhelm
Johannsen du concept méme de gene (Roll-Hansen, 2014), en témoignent les travaux de
Charles Darwin (1809-1882) et de Gregor Mendel (1822-1884). L’Origine des espéces,
publié en 1859 et considéré encore a ce jour comme le texte fondateur de la théorie
de I’évolution (Darwin, 1859), énonce les premiers principes de la sélection naturelle.
Les travaux de Mendel, figurent quant a eux parmi les premiers a se pencher sur les
mécanismes de I’hérédité d’un point de vue statistique, notamment via 1’étude de
phénotypes en termes de proportions et de fréquences.

1.2 A l'origine de la variabilité génétique

1.2.1 La théorie de I’évolution

En 1859, Darwin soutenait I'idée selon laquelle la principale force évolutive est la
sélection naturelle (Darwin, 1859). « Je me propose de passer briévement en revue
les progres de l'opinion relativement a l’origine des espeéces. Jusque tout récemment,
la plupart des naturalistes croyaient que les especes sont des productions immuables
créées séparément. De nombreux savants ont habilement soutenu cette hypothese.
Quelques autres, au contraire, ont admis que les especes éprouvent des modifications
et que les formes actuelles descendent de formes préexistantes par voie de génération
réguliere. »

C’est de cette maniere qu’en 1920, Edmond Barbier, dans sa notice relative a la
traduction frangaise de L’Origine des espéces (Darwin, 1859), décide de présenter le
contexte dans lequel il a été amené a effectuer ce travail de traduction. Bien que la
théorie de Darwin fut globalement bien accueillie par la communauté scientifique, elle
fut tout de méme en proie a de nombreuses critiques. L’une des principales critiques
émises a son encontre fut relative a la croyance de Darwin selon laquelle I’hérédité par
mélange serait le principal mode de transmission des caractéres héréditaires (Gayon,
1992). Or, si sélection naturelle il y a, la conservation et la transmission des caracteres
sélectionnés sont essentielles. Si bien qu’une hérédité par mélange n’est pas envisageable
pour soutenir la these de la sélection naturelle, puisque tout caractere transmis de cette
fagon se verrait altéré (ou dilué si 'on souhaite conserver 'idée de mélange) a chaque
génération et donc éliminé apres un certain temps. Cependant, sa théorie bénéficiera
par la suite des travaux de Mendel qui, lors de leur redécouverte en 1902 (Bateson &
Mendel, 1913), apporteront 1’élément fondamental manquant a la théorie darwinienne :
le principe d’hérédité mendélienne. Cette théorie de 1’évolution néo-darwinienne, née
de la conciliation de la théorie darwinienne et du principe d’hérédité de Mendel,
constitue le paradigme évolutionniste tel que nous le connaissons aujourd’hui et porte
le nom de théorie synthétique de [’évolution.
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1.2.2 L’évolution d’une théorie

A la théorie néo-darwinienne est souvent opposée la théorie neutraliste développée
par Motoo Kimura dans son ouvrage The neutral theory of molecular evolution (Kimura,
1983), bien que ces deux théories ne soient pas incompatibles. La premiere suggere
que les mutations apparaissent a la faveur de la sélection naturelle. La seconde affirme
quant a elle que I’évolution ne serait que le résultat de mutations qui surviennent de
fagon tout a fait aléatoire, tout en étant sélectionnées selon le méme mécanisme de
sélection naturelle proposé par Darwin (Figure 1.1).

Kimura
Mutation
. Avantageuse
[ ]peistere
. Neutre
Darwin

FIGURE 1.1 — Représentation schématique des probabilités d’occurrence
pour chaque type de mutation pour la théorie sélectionniste de Darwin
et pour la théorie neutraliste de Kimura (Bromham & Penny, 2003).
Selon la théorie de Darwin, la plupart des mutations sont déléteres et
le reste des mutations confere un avantage sélectif. Selon la théorie de
Kimura, une partie des mutations qui apparaissent n’ont pas d’effet sur
la valeur sélective. Ces mutations sont dites neutres.

Une des composantes principales de cette nouvelle théorie consiste a affirmer que
les fluctuations aléatoires dans les fréquences d’allele, n’affectant que tres peu ou pas
du tout la valeur sélective, constituent la principale source de variabilité de ’ADN
(B. Charlesworth & Charlesworth, 2009). Une grande partie de la variation génétique
observée est fonctionnellement neutre et n’occasionne pas de changement de valeur
sélective.

L’approbation de cette théorie, bien que conceptuellement intéressante, aura
un retentissement beaucoup plus important d’un point de vue de la méthodologie
statistique. La formulation d’une hypothese permettant de décrire un processus évolutif
en 'absence de sélection, portant généralement le nom d’hypothése nulle ou encore
de modéle neutre, est souvent de premiere nécessité dans toute démarche visant a
caractériser un mécanisme de sélection. La donnée d’observations mettant en défaut le
modele neutre aura pour conséquences de créditer davantage une hypothese invoquant
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un processus de sélection. Historiquement, la statistique D de Tajima fut I'une des
premieres statistiques développées a partir d'une hypothese nulle batie pour les
mutations neutres (Tajima, 1989).

1.2.3 Forces évolutives

Ce changement de paradigme nous invite de ce fait a observer la sélection naturelle
a travers le prisme de la théorie neutraliste, et donc a identifier les mutations sélectives
comme des mutations dont les origines ne peuvent étre uniquement expliquées par
des processus biologiquement neutres. La génétique des populations distingue trois
types de processus neutres : la dérive génétique, les mutations aléatoires et le flux de
genes. Ces processus, tout comme la sélection naturelle, constituent les principales
forces évolutives.

“La mutation propose, la sélection dispose.”
— L. Cavalli-Sforza (1994)

La dérive génétique

La dérive génétique correspond a tout ce qu’il y a d’aléatoire dans 1’évolution
d’une population. C’est le hasard des choses. Le nombre de descendants ou le choix de
partenaire sexuel sont des exemples de phénomenes aléatoires participant a la dérive
génétique. Le principe de dérive génétique est illustré en figure 1.2, a 'aide du modele
de Wright-Fisher tel qu’il est présenté dans I'ouvrage Population Genetics (Gillespie,
2010). Ce modele simpliste suppose que la taille de la population est constante et
que chaque individu de la n 4 1°™¢ génération est issu du brassage génétique de deux
individus tirés aléatoirement de la n®™® génération.
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FIGURE 1.2 — Simulation numérique de la dérive génétique a ’aide du
modele de Wright-Fisher. La fréquence de l'allele étudié est simulée
pour 5 populations constituées chacune de 20, 100 ou 1000 individus sur
une période de 100 générations. Dans chaque population, la fréquence
de l'allele est initialement de 0.20 (Gillespie, 2010).
En particulier, la figure 1.2 met en évidence deux caractéristiques de la dérive
génétique :
— Les fréquences alléliques évoluent de facon indépendante d’une population a
une autre.

— Pour un nombre de générations fixé, la dérive génétique entraine une perte
de diversité allélique plus rapidement au sein des populations de plus petite
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TABLE 1.1 — Exemples de taux de mutation par paire de base et par
réplication chez différentes especes (J. W. Drake et al., 1998).

Espece Taux de mutation
E. coly 5.4e-10
C. elegans 2.3e-10
Drosophile 3.4e-10
Souris 1.8e-10
Homme 5.0e-11

taille. Dans le modele de Wright-Fisher, les fréquences alléliques finissent
éventuellement par atteindre les états dits absorbants que sont 0 et 1.

Les mutations aléatoires

Si la dérive génétique entralne une perte de diversité allélique, les mutations
favorisent quant a elles le maintien des variations génétiques entre les populations
(Gillespie, 2010). Les mutations apparaissent principalement lors de la phase de
réplication de ’ADN. Une mutation peut survenir a un locus donné avec une probabilité
spécifique a chaque espece (J. W. Drake, Charlesworth, Charlesworth, & Crow, 1998),
appelée taux de mutation (Table 1.1).

Le flux de genes

Le flux de geénes est généralement le résultat d’évenements migratoires initiés par
des individus appartenant a une population donnée, vers une seconde population dont
les fréquences d’alleles different éventuellement de la population d’origine. Le flux de
genes influe sur la diversité génétique initialement présente si par exemple, parmi les
alleles migrants figurent des alleles qui n’existaient pas dans la population receveuse.

La sélection naturelle

En biologie évolutive, la sélection naturelle est la force qui tend a préserver les
alleles conférant des avantages quant a la viabilité ou la fertilité d’un individu. Elle
agit sur les traits qui sont héritables. La grande majorité de ces traits sont transmis
aux descendants en suivant le mécanisme d’hérédité génétique.

1.2.4 Adaptation locale

Principe

La diversité climatique et la diversité géologique terrestre ont naturellement faconné
des environnements aux constitutions physiques et chimiques variées. A celles-ci
viennent s’ajouter des caractéristiques écologiques résultant des interactions entre
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TABLE 1.2 — Exemples de phénotypes liés a ’adaptation a la haute
altitude distinguant les populations andines des populations tibétaines
(C. M. Beall, 2007 ; Jeong & Di Rienzo, 2014).

Trait Andins Tibétains
Augmentation du taux oui a partir de 4000m
d’hémoglobine d’altitude
Augmentation de la oui non

pression artérielle

pulmonaire

Augmentation de la oui non

ventilation au repos

Prévalence du mal 5% 1%

chronique des montagnes

I’environnement et les organismes qui y évoluent lato sensu. La valeur sélective de ces
organismes, désignant leur capacité de survie et de reproduction, peut étre impactée
par les caractéristiques environnementales auxquelles ils sont exposés. Si cette valeur
sélective est associée a un trait phénotypique, on dit que ce trait confere un avantage
adaptatif et on parle dans ce cas d’adaptation locale. Une population sera ainsi dite
adaptée a son environnement si elle développe, par le biais de la sélection naturelle,
un ou plusieurs alleles associés a un trait adaptatif augmentant la valeur sélective des
individus la constituant. Ceci en réponse aux pressions environnementales auxquelles
ces individus sont soumis. A titre d’exemple, nous pouvons citer 'adaptation des
populations tibétaines et andines a la haute altitude (Table 1.2).

Chez ’'Homme moderne, les habitudes alimentaires et les modes de vie constituent
également des caractéristiques environnementales importantes. L’agriculture et le
pastoralisme ! ont notamment participé a la diversification des environnements humains
(Jeong & Di Rienzo, 20141). En Europe, I'adaptation biologique a ces nouveaux modes
de vie s’est par ailleurs manifesté par la sélection du phénotype LP, dit de persistence
de la lactase, caractérisant aptitude a digérer le lactose a 1'age adulte (Itan, Powell,
Beaumont, Burger, & Thomas, 2009).

L’hybridation et le flux de génes comme sources d’adaptation

Un caractere (un variant allélique par exemple) peut étre sélectionné au sein d’une
population de différentes manieres :
— le caractere y est déja présent et devient adaptif suite a un changement d’envi-
ronnement (standing genetic variation).
— le caractere y apparait a la suite d’'une mutation spontanée (de novo mutations).
— le caractére est hérité d’une autre population par flux de genes (adaptive
introgression).

1. Le pastoralisme décrit la relation interdépendante entre les éleveurs, leurs troupeaux et les
milieux exploités.
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Cette derniere possibilité est d’ailleurs tres intéressante pour une espece d’un point
de vue de la diversité génétique. Pour enrichir le catalogue d’alleles, nous avons vu
plus haut que le flux de genes constituait un processus clé. La reproduction sexuée est
connue pour jouer un role important dans la sélection naturelle, offrant aux individus
la possibilité, par le biais du brassage allélique, d’hériter des “meilleurs alleles” que
possedent leurs parents. Augmenter la diversité génétique augmente ainsi les chances
de voir se transmettre des alleles favorables.

Nous parlons d’hybridation ou de métissage lorsque deux individus, appartenant a
deux populations différentes, se reproduisent entre eux. Pour ce qui est de la distinction
de populations, nous nous en tiendrons a la suggestion faite par Harrison & others
(1990), considérant que deux individus issus de populations différentes doivent chacun
posséder des traits héritables qui les différencient. Ainsi, I’hybridation constitue un
excellent moyen pour permettre & une espece d’intégrer de nouveaux alléles (Stevison,
2008). Bien que I’hybridation conduise fréquemment a la naissance d’individus a la
valeur sélective hautement diminuée voire d’individus non fertiles, il arrive que certains
descendants aient tout de méme la capacité de se reproduire et ainsi étre a l'origine de
I’apparition de nouveaux alleles. La sélection de tels alléles transmis par flux de genes
ou par hybridation correspond a ce que 'on appelle [l’introgression adaptative. Des
exemples d’introgression sont observés a la fois dans la nature (introgression naturelle)
et a la fois chez des especes domestiquées (introgression délibérée). Nous pouvons citer
I’exemple de la souris domestique, Mus musculus domesticus, qui a hérité d'un gene de
résistance a la coumadine (communément appelée « mort aux rats ») en s’hybridant
avec une espece sauvage, Mus spretus (Y. Song et al., 2011). Ce geéne de résistance est
localisé sur le chromosome 7 de la souris domestique et appartient a une région qui a
été identifiée comme provenant effectivement de la souris sauvage.

L’identification des mutations génétiques responsables de 'adaptation est particu-
lierement cruciale pour la compréhension des processus évolutifs et plus spécifiquement
ceux liés a la spéciation *. L’introgression adaptative permet quant a elle de comprendre
I’adaptation rapide de certaines espéces et en quoi I’hybridation constitue un vecteur
important pour 'adaptation (Hufford et al., 2013). Bien que 1’étude de I’adaptation
locale puisse étre menée de facon expérimentale par le biais de la transplantation
réciproque (Kawecki & Ebert, 2004), nous proposons ici d’exploiter les génotypes de
populations naturelles.

1.3 Données de polymorphismes génétiques

Avant d’aborder la partie sur les méthodes développées au cours de cette these,
nous donnons une rapide présentation du type de données que nous traitons, a savoir
des données de séquencgage. Le séquencage de ’ADN consiste a déterminer I'ordre
dans lequel sont agencées les paires de bases pour un fragment d’ADN donné. Son
apparition a offert de nouvelles voies d’exploration en biologie évolutive. Les variations
génétiques étaient jusqu’alors appréciées par le biais des différences phénotypiques. En

2. épisode de divergence d’une espece ayant conduit a la formation d’au moins une nouvelle espéce.
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phylogénie par exemple, le séquencage de ’ADN a donné naissance a la phylogénétique
moléculaire, qui se distingue de la phylogénétique traditionnelle en ce qu’elle ne
considere que les séquences de nucléotides pour évaluer la proximité entre deux especes.
Et c’est précisément 'acces a ces séquences qui va permettre a toute une population
de méthodologies statistiques de voir le jour et de se développer.

1.3.1 Des données en grande dimension

Le séquengage nouvelle génération (appelé encore séquengage a haut débit ou
NGS) a connu un essor considérable au cours des dernieres décennies. Si bien que les
prouesses techniques et les progres technologiques réalisés dans ce domaine ont permis
de réduire d'un facteur 100,000 les cotits de séquengage en ’espace de seulement 15
ans (Figure 1.3).

100M -

10M A

1M A

100K -

Codt par généme (en dollars)

10K 4

1K A

2005 2010 2015
Année

FIGURE 1.3 — Evolution des cofits de séquengage depuis 2001 (Wetters-
trand, 2013).

Toutefois, compte tenu de la popularité croissante des technologies NGS (Muir
et al., 2016) et des considérables volumes de données qu’elles génerent, de nouvelles
problématiques se posent quant a leur stockage et leur analyse, nécessitant 1'utilisation
de puissantes ressources de calcul ainsi que le développement d’algorithmes plus
adaptés (Gogol-Doring & Chen, 2012).
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1.3.2 Les marqueurs génétiques

Le séquencage de ’ADN a également permis de faire évoluer le concept de marqueur
génétique. Un marqueur génétique correspondait autrefois & un géne polymorphe’
identifié sur la base d’observations phénotypiques. Grace au séquencage de ’ADN,
une nouvelle définition tenant compte de la position sur le chromosome a été adoptée
pour caractériser un marqueur génétique. Différents types de marqueurs génétiques
ont été identifiés, parmi lesquels figurent les microsatellites, les insertions, les délétions
et les SNPs?. La structure spatiale de ’ADN n’étant pas prise en compte dans les
travaux présentés ici, nous en garderons une représentation unidimensionnelle.

Microsatellite

Jusqu’a présent, les microsatellites ont connu un succeés important, notamment
grace a la popularisation de techniques telles que la PCR (Réaction en Chaine
par Polymérase). Cependant, grace aux nouvelles avancées technologiques que nous
évoquerons un peu plus loin, ils sont progressivement délaissés au profit des SNPs.
Un microsatellite est repérable par la répétition successive de petits motifs chacun
composé de 1 & 4 nucléotides (Figure 1.4).

Microsatellite

3 répétitions du motif CCG

LTICIGIGICIGIGICIGIGICIAIGIAITIGIAITIGIT]

paire de bases

[AIGICICIGICICIGICICIGITICITIAJICITIAICIA]

4 répétitions du motif CA

LTIGIAITITICIGITIGIGITIGITIGIT|IGITITITI|C]

paire de bases

LAICITIAIAIGICIAICICIAICIAICIAICIATATIAIG]

F1GURE 1.4 — Exemples de microsatellites. La premiere séquence com-
porte 3 répétitions du motif CCG, tandis que la seconde inclut 4 répéti-
tions du motif CA.

Insertion/Délétion (Indel)

L’insertion ou la délétion d'une base constituent également des polymorphismes
génétiques. Relativement a une séquence de nucléotides de référence, une insertion

3. présentant des variations a 1’échelle de I'espece.
4. SNP (Single-Nucleotide Polymorphism) : polymorphisme d’un seul nucléotide.
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consiste en la présence d'une base supplémentaire tandis que la délétion consiste en
I'absence d'une base (Figure 1.5).

Insertion/Délétion

paire de bases

TCG.AAAGACGCCTTAGCAG

paire de bases

AGC.TTTCTGCGGAATCGTC

F1GURE 1.5 — Exemple d’'Indel.

Polymorphisme d’un seul nucléotide (SNP)

Le polymorphisme dun seul nucléotide correspond au polymorphisme génétique le
plus simple, et correspond a I’emplacement d’un nucléotide présentant des variations
appréciables a 1’échelle d'une population (Figure 1.6).

Polymorphisme d'un seul nucléotide

paire de bases

C.AGTCCTGGTTAAACGCCC

paire de bases

G.TCAGGACCAATTTGCGGG

FIGURE 1.6 — Exemple de SNP.
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1.3.3 Encodage des données génétiques

Dans ce paragraphe nous présentons le format des données sur lesquelles nous
travaillons et définissons quelques notations qui seront utilisées par la suite. Conformé-
ment a l'usage qui en est fait par Gillespie (2010), nous emploierons le terme d’allele
pour désigner la version d’une base nucléique a un locus donné. Dans le cadre de nos
travaux, nous considererons que pour un locus donné, il n’existe que deux nucléotides
possibles (SNP bi-allélique), dont I'un sera considéré comme [’alléle de référence et
I’autre comme [’alléle alternatif. Pour un locus donné, ’encodage des données de SNPs
consiste a attribuer a chaque individu (Figure 1.7) :

— la valeur 0 s’il est homozygote pour I'allele de référence.

— la valeur 1 s’il est hétérozygote.

— la valeur 2 s’il est homozygote pour 'allele alternatif.

Une base de données de génomes constituée de séquences de nucléotides pourra donc
en pratique étre encodée par une matrice, appelée matrice de génotypes, composée
uniquement de 0, 1 et 2.

A B
G| T
Q Q
=z c|C =z
n )
AT
Individus Individus
C

F1GURE 1.7 — Exemple d’encodage de données de SNPs. A. Chaque ligne
de la matrice correspond a un SNP et chaque individu est représenté par
une paire de colonnes (de la méme couleur). B. Matrice de génotypes
résultant de I’encodage. C. Chaque ligne de la matrice correspond a
un SNP. La premiére colonne indique quel alléle est considéré comme
allele de référence. La seconde colonne indique quel allele est considéré
comme allele alternatif.

Dans la mesure du possible, 1'allele de référence (resp. alternatif) est choisi de
fagon a correspondre a ’alléle ancestral (resp. dérivé). En pratique, le choix de l'allele
de référence et de l'allele alternatif peut se faire de fagon totalement arbitraire sans
que cela n’influe sur les méthodes statistiques basées sur la variance des alléles, ce qui
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sera généralement le cas pour celles qui sont présentées ici.

Les matrices de génotypes seront généralement notées GG et seront considérées
comme des éléments de M,,,({0,1,2}), ot p désigne le nombre de locus et n le
nombre d’individus. Ainsi, GG; . désignera le vecteur de taille p composé du génotype de
I'individu ¢. De méme, G_; désignera le vecteur de taille n contenant les comptages de
P’allele alternatif pour les différents individus au locus j. A la matrice G sera associée
la matrice G, normalisée pour les lignes (c’est-a-dire pour les SNPs). Notant f; la
fréquence allélique de 'allele alternatif (ou de l'alleéle de référence), nous définissons
é,,j par :

: G.;—2f

N T ()
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1.4 Les motivations de la these

La production de données génétiques, volumineuses par la quantité d’information
qu’elles renferment, laisse présager le meilleur pour les domaines de la médecine
clinique et de la biologie évolutive. En génétique des populations, leur acquisition offre
de nombreuses perspectives d’étude, notamment concernant la mise en évidence de
genes impliqués dans les processus évolutifs ou de génes associés a certains phénotypes.
Les méthodes répondant a cette problématique portent le nom de scans génomiques.
Les scans génomiques pour la sélection, destinés a isoler des locus sous sélection,
se sont largement répandus au cours des dernieres années, principalement grace au
développement fulgurant qu’ont connu les technologies NGS. Pour illustrer le principe
des scans génomiques, nous reprenons l’exemple de l'adaptation a l'altitude des
populations tibétaines.

Pour détecter les génes responsables de cette adaptation, Xu et al. (2010) ont réalisé
un scan génomique en analysant la différenciation génétique entre une population
constituée de tibétains et une autre constituée de Hans. Le résultat de ce scan
génomique ’ est présenté en figure 1.8.

1 f—
0.9
0.8 EPAST (HIF2A)
0.7 :

FST

06 - oLt |
0.5 T(HIFPH2) .

0.4
0.3 - ,
0.2 - e 2,
0.1 ﬁ i

0 —

Chromosome

FIGURE 1.8 — Scan génomique réalisé sur des populations de tibétains
et de Hans utilisant la Fgr (mesure de différenciation génétique de
référence que nous introduirons dans le chapitre suivant). Deux régions
génomiques présentant des valeurs de Fgr significativement élevées ont
été identifiées sur les chromosomes 1 et 2 (Xu et al., 2010).

Les SNPs présentant la différenciation la plus élevée sont localisés sur le facteur
de transcription EPAS1 connu pour étre activé en condition d’hypoxie. A la suite de
ces scans de différenciation, il a été montré a l'aide de la statistique D (Table 1.3)

5. se présente généralement sous la forme d’un graphique, appelé Manhattan plot, représentant la
statistique de test utilisée en fonction de I’emplacement chromosomique.
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TABLE 1.3 — Scan génomique pour 'introgression chez les tibétains réalisé
par H. Hu et al. (2017) utilisant la statistique D (D* correspond a la
normalisation de la statistique D que nous introduirons dans le chapitre
3). La colonne de droite contient le nom des genes potentiellement
hérités de 'Homme de Denisova. Nous retrouvons dans cette liste le

gene EPAST (H. Hu et al., 2017).

Chr

début

fin

D*

Geénes

7
2

2

12

4

26800001
46400001

47600001

200001

8800001

100400001

27000000
46600000

47800000

400000

9000000

100600000

6.25
6.15

5.92

4.99

4.63

4.58

SKAP?2
PRKCE,

EPAS1
MIR559,

MSH2,
EPCAM,

KCNK12
CCDC127,

PDCDG,

SDHA
MFAPS5,

RIMKLB,

A2ML1
TRMT10A,

C4orfl7,
MTTP

que les variants adaptatifs sur EPAS1 ont été transmis grace a 'introgression issue de
I'Homme de Denisova (H. Hu et al., 2017).
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Principalement réalisés sur des données humaines, les scans génomiques se sont
progressivement étendus a d’autres especes, modeles et non-modeles (Haasl & Payseur,
2016), et les SNPs sont désormais les marqueurs les plus utilisés (Figure 1.9).

1999-2009

2010-2016 E

Proportion de scans a sélection utilisant I'indice de fixation
Proportion de scans a sélection pour des especes non humaines

Proportion de scans a sélection utilisant des données de SNPs

FIGURE 1.9 — Evolution de la proportion d’articles scientifiques s’inté-
ressant a des especes non humaines et de la proportion de ceux dont
I’étude est réalisée sur des données de SNPs, dans le cadre des scans
génomiques pour la sélection (Haasl & Payseur, 2016).

Toutefois, certains outils statistiques ayant été développés ne sont plus adaptés.
La raison principale étant que les temps de calculs requis par ces outils pour ’analyse
de données massives sont souvent prohibitifs. Les méthodes d’analyse exploratoire
nécessitent souvent d’étre expérimentées plusieurs fois. D’une part parce que le pré-
traitement des données peut étre est amené a changer au cours de 1'étude (filtration de
marqueurs génétiques présentant une proportion trop élevée de données manquantes,
retrait d'individus marginaux, etc.). D’autre part car les méthodes d’analyse proposent
généralement un éventail de parametres dont le choix ne s’impose pas spontanément.
Expérimenter une méme méthode avec différents criteres de qualité et différents para-
metres est souvent nécessaire pour minimiser les biais d’utilisation. Tout ceci justifie le
recours a des méthodes rapides et adaptées a ces nouveaux volumes de données. Pour
satisfaire a ces criteres, des méthodes basées sur I’Analyse en Composantes Principales
ont été proposées pour étudier I'adaptation locale (Duforet-Frebourg, Luu, Laval,
Bazin, & Blum, 2015 ; Galinsky et al., 2016).

1.4.1 Résultats principaux et organisation du manus-
cript

Sur la base du travail de thése de Nicolas Duforet-Frebourg (Duforet-Frebourg,
2014), nous avons cherché dans un premier temps a améliorer la méthodologie sta-
tistique implémentée dans le logiciel PCAdapt, ainsi que les performances computa-
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tionnelles, afin de garantir la possibilité de 'utiliser sur des géndémes plus denses et
disposant d'une plus grande résolution. Afin de permettre la publication de I'article
(Duforet-Frebourg et al., 2015), j’ai réalisé des simulations de modeles en iles et de
divergence afin de valider 'approche basée sur la communalité pour réaliser des scans
a sélection. J’ai ensuite développé la librairie R pcadapt et proposé une statistique
de scan a sélection plus puissante que la communalité qui est la distance robuste
de Mahalanobis. Ce travail correspond a la publication (Luu, Bazin, & Blum, 2017).
La derniere contribution principale de ma these correspond au développement d’une
méthode statistique basée sur ’ACP qui permet d’identifier les régions du génoéme
impliquées dans les événements d’introgression adaptative. Ce travail correspond au
manuscript Scanning genomes for adaptive introgression using principal component
analysis et fera I'objet d’'une soumission prochainement.

Dans le chapitre 2, nous commencons par décrire les différents modeles, historiques
et contemporains, utilisés pour réaliser des scans génomiques pour la sélection. Ce
premier chapitre rappelle ensuite quelle est 'utilisation de I’Analyse en Composantes
Principales en génétique des populations. La fin du chapitre 2 rappelle les résultats
obtenus avec la communalité et la distance de Mahalanobis, qui sont implémentées
dans la librairie pcadapt, et qui correspondent aux publications (Duforet-Frebourg
et al., 2015; Luu et al., 2017). Le chapitre 3 traite de I'introgression adaptative. Les
chapitres 2 et 3 montrent comment I’ACP peut étre exploitée de fagon a détecter
des signaux de sélection ainsi que des régions d’introgression adaptative. Enfin, nous
terminerons avec les aspects computationnels et numériques qui nous ont préoccupé
tout au long de la these, en présentant quelques comparatifs de performances réalisés
avec divers algorithmes.






Chapitre 2

Adaptation locale

Cette premiere partie fera dans un premier temps un état de ’art des méthodes
destinées a identifier des locus impliqués dans des processus d’adaptation locale.
Nous présentons différentes méthodes classiques de scan génomique pour la sélection.
Ensuite, nous présentons l'utilisation de 1’Analyse en Composantes Principales en
génétique des populations et nous montrons comment 'utiliser pour faire des scans a
sélection. Par souci de clarté, nous ne considérons ici que des especes diploides, bien
qu'une grande partie des résultats présentés ici puisse étre adaptée au cas d’espeéces
haploides. Les locus seront par ailleurs supposés bi-alléliques, c¢’est-a-dire que pour un
locus donné, au plus deux alleles sont observés sur ce locus a 1’échelle de la population
étudiée.

2.1 L’état de I'art pour les scans génomiques

2.1.1 Modeéles démographiques

Afin de mieux comprendre ’heuristique des méthodes de scan génomique présentées
ici, nous donnons dans ce paragraphe une breve description des modeéles démogra-
phiques fréquemment utilisés en génétique des populations. En effet 1'idée de sélection
dans une population est généralement relative a (au moins) une autre population, et
I’histoire démographique de ces populations joue un réle important sur la distribution
théorique des fréquences alléliques.

Modele en iles

Dans un modele en iles, les différentes populations échangent entre elles des indivi-
dus au cours du temps (Figure 2.1). La proportion d’individus échangés est appelée
taux de migration. De forts taux de migration vont avoir tendance a homogénéiser
les variations génétiques entre les populations. Des faibles taux de migration vont en
revanche conduire a une différenciation plus forte. Les différences de taux de migration
peuvent par exemple étre expliquées par l'existence de barrieres naturelles (Landguth,
Cushman, Murphy, & Luikart, 2010).
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Modele star-like

Le modele star-like suppose 'existence d'une population ancestrale de laquelle sont
issues différentes populations (Figure 2.1, panels B et C). Contrairement au modele
en iles, les populations évoluent de fagon indépendante sans s’échanger d’individus,
et se différencient éventuellement sous l'effet de la dérive génétique et de mutations
aléatoires. Il existe un modele de divergence instantanée dans lequel la quantité de
dérive est la méme pour toutes les branches de I'arbre de populations (Figure 2.1,
panel C).

FIGURE 2.1 — Modeles démographiques. A. Représentation schématique
d'un modele en iles a trois populations. B. Représentation schématique
d’un modele star-like a trois populations. Les longueurs de branches
correspondent a la dérive génétique depuis la divergence initiale et sont
ici différentes les unes des autres. Dans un modele de divergence, la
quantité de dérive est proportionnelle au temps de divergence divisé par
la taille efficace de la sous-population. C. Représentation schématique
d’un modele star-like a trois populations ou les trois branches ont subi
la méme quantité de dérive génétique. D. Représentation schématique
d’un modele de divergence présentant une structure hiérarchique.
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2.1.2 L’indice de fixation

Indépendamment de 'histoire démographique, un allele sélectionné voit généra-
lement sa prévalence augmenter au sein d’une population. Si bien que 1’observation
d’une fréquence allélique anormalement élevée dans une population relativement aux
autres donne a suggérer que cet allele a été favorablement sélectionné. Dans 'optique
de détecter des signaux de sélection, il semble alors naturel de proposer une statistique
testant si au moins deux populations présentent des fréquences alléliques significative-
ment différentes 'une de 'autre (Holsinger & Weir, 2009). L’indice de fixation, ou
encore Fgr en abrégé, est une statistique basée sur cette heuristique.

Définition 2.1 (Indice de fixation). Pour un locus donné, dénotant N le nombre de

populations considérées et (p1,pa, ..., py) les fréquences d'un des deux alléles existant,

la Fgr est définie par la relation suivante (Wright, 1943) :

Fop = ﬁ ]'il(pi —D)
p(1—p)

2

(2.1)

| N
Ou P = J-7 Xim1 Pi-

Dans I'expression de la Fig donnée en 2.1, le numérateur correspond a la variance
génétique interpopulationnelle tandis que le dénominateur correspond a la variance
génétique mesurée & I’échelle de la métapopulation’. La Fgp peut étre vue comme la
réduction de variance génétique due a la structure de populations. Autrement dit, on
regarde si le fait de grouper les individus dans des populations a une incidence ou non
sur la variance génétique.

2.1.3 Test de Lewontin-Krakauer

Comme expliqué plus haut, la détection de locus sous sélection passe généralement
par la caractérisation d’un modele décrivant 1’évolution de locus sous 'effet de processus
neutres tels que la dérive génétique. Dans le cas des scans génomiques, il s’agit d’estimer
la distribution neutre de la statistique de test (calculée en chaque locus), afin d’identifier
les locus qui s’en écartent le plus. Suivant ce principe, Lewontin et Krakauer proposent
pour la Fsp un test d’adéquation du x? (Lewontin & Krakauer, 1973).

Définition 2.2 (Test de Lewontin-Krakauer). Notant N le nombre de populations,
la statistique de test introduite par Lewontin & Krakauer (1973), dénotée Tk, a pour
expression :

Fsr (2.2)

Dans un scénario de divergence instantanée (Figure 2.1), sous 'hypothese que les
fréquences alléliques sont distribuées selon une loi normale ou binomiale, T7 x suit une

1. ensemble de populations d’individus appartenant a la méme espéce.
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loi du x? & N — 1 degrés de libertés (Lewontin & Krakauer, 1973). En effet, notant
p = (p1,p2,---,Pn), en utilisant la définition 2.1 de la Fsr et en remarquant que :

_ _ 1 - 72 p—p p—p !
(N 1>FST ]5(1_5) i:1(pz p) ( p(l—p))( p(l—p)) ) (23)

il est possible de réécrire T sous la forme d’'une somme quadratique de lois normales.
Cependant, les contraintes sur le modele démographique sous-jacent sont extrémement
fortes et dans certaines situations elles ne seront pas vérifiées. Par exemple, dans
les exemples de la figure 2.1, Papproximation x? est correcte pour le modeéle en iles
(Figure 2.1, panel A) et pour le modele star-like (Figure 2.1, panel C). En revanche,
pour le panel C ou la longueur des branches est différente, I’approximation x? n’est
plus correcte parce que les variances des quantités p; — p ne sont pas identiques pour
différentes valeurs de i. Des variantes de ce test ont donc été proposées pour s’adapter
a des modeles de structure de populations plus flexibles (Bonhomme et al., 2010;
Excoffier, Hofer, & Foll, 2009 ; Whitlock & Lotterhos, 2015).

Estimation du nombre de degrés de liberté effectif

Une maniere de s’adapter a des modeles plus flexibles est de garder la statistique
de test de 'équation (2.3) et d’améliorer I'approximation y2. Pour améliorer I’ap-
proximation x?, Whitlock & Lotterhos (2015) proposent d’approcher la statistique
Trx avec un x?2 a df degrés de libertés au lieu de N — 1 degrés de libertés ou df est
un parametre a estimer. Pour estimer df, Whitlock & Lotterhos (2015) dérivent un
modele de vraisemblance basé sur la distribution de la Fgr. Partant de la densité
d’une variable aléatoire suivant un y? a df degrés de libertés, la densité de la Fgp

s’écrit : ;
df 1 df s
f F ST) = = X X ( —F S > 2.4

SR e T R Vo 20

L’estimation de df se fait en maximisant la fonction de log-vraisemblance
P log(f(Fir)) (on Fip désigne la Fgr observée pour lallele 7). La correction du

test de Lewontin-Krakauer consiste alors a tester 'adéquation de %F s aun x? A
df degrés de liberté.

Dérivation du test de Lewontin-Krakauer dans le cas de populations
structurées

Dans le cas de structure hiérarchique (Figure 2.1, panel D), les quantités p; — p
ne sont plus indépendantes entre elles, ce qui remet en cause I'approximation 2.
Pour tenir compte de la structure hiérarchique, Bonhomme et al. (2010) proposent de
corriger la statistique T pour I'apparentement génétique des populations, modélisé
par une matrice F = (fi;)1<ij<n € Mn(R), ot f;; mesure la corrélation entre p; et
p; et peut étre interprétée comme la probabilité qu'un individu de la population 7 et
un individu de la population j aient hérité de cet allele d'un méme ancétre commun.
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La statistique de test Tr_x, correspondant au test de Lewontin-Krakauer corrigé
pour 'apparentement génétique F, garde une forme analogue a celle développée en

(2.3) :
R R T
Tooir = (W) o (ppo) (25)
Po(1 — po) Po(1 = po)

ol Py désigne un estimateur de la fréquence py de I'alléle dans la population ancestrale.
Dans le cas ou les locus sont soumis uniquement a la dérive génétique, Tr_1x ~ X?v 1
(Bonhomme et al., 2010). En pratique, la méthode implémentée dans le logiciel hapflk
cherche a estimer les parametres py et F.

2.1.4 Le modeéle FF

Une autre idée consiste a affirmer qu’en I'absence de sélection, dans un modele en
iles (Figure 2.1, panel A), la proportion d’alleles immigrants* doit étre la méme pour
tous les locus (Beaumont & Balding, 2004). Cette proportion d’alléles immigrants
mesure la dérive génétique subie par la population qui integre ces alleles (Villemereuil
& Gaggiotti, 2015). En effet, une population échangeant moins d’alleles avec les
autres populations se retrouverait alors plus différenciée. Les locus susceptibles d’étre
sous sélection sont ceux présentant une proportion d’alléles migrants anormalement
basse (Bazin, Dawson, & Beaumont, 2010 ; Petry, 1983). Beaumont & Balding (2004)
proposent alors un modele de régression log1st1que pour la Fgr (Balding, 2003 ; Balding,
Bishop, & Cannings, 2008), en la modélisant par des effets a spécifiques au locus (taux
de mutation, sélection) et des effets 5 spécifiques a la population (taille de population
efficace, taux de migration), c’est le modele F' :

Fsr
log(l_FST> =a+p (2.6)
La décomposition de la Fgr, en une somme d’effets locus-spécifique et population-
spécifique, permet d’identifier les locus a forte Flg7 qui présentent un effet qui n’est
pas partagé par les autres locus. L'un des défauts de ce modele est qu’il ne prend
pas en compte la structure hiérarchique (Foll, Gaggiotti, Daub, Vatsiou, & Excoffier,
2014). Le modele F' est implémenté dans le logiciel Bayescan.

La liste des méthodes présentées ici n’est pas exhaustive, mais elle met en avant
plusieurs défauts qui sont communs a la plupart des méthodes de scan génomique.
Dans le cas de la Fgr, la nécessité de travailler avec des fréquences alléliques
populationnelles impose de travailler a 1’échelle des populations plutot qu’a 1’échelle
des individus. Les conséquences directes d’'une telle nécessité sont :
— l’assignation arbitraire de chaque individu a une population. La présence
d’individus métissés peut s’avérer problématique.

2. venant d’une autre population.
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— la supposition que la structure de populations n’est pas continue.
Par ailleurs, les méthodes de scan génomique basées sur des méthodes bayésiennes
telles que Bayescan ou la premiere version de PCAdapt (Duforet-Frebourg, Bazin, &
Blum, 2014 ; Foll & Gaggiotti, 2008) sont connues pour étre computationnellement
lourdes, et peuvent nécessiter plusieurs jours de calcul méme dans le cas de jeux de
données comportant seulement quelques milliers de SNPs.

2.2 L’Analyse en Composantes Principales
en génétique des populations

L’Analyse en Composantes Principales est un outil incontournable pour I'analyse
de données génétiques. Elle est notamment connue pour sa capacité a retrouver la
structure génétique, et donne la possibilité de ne garder qu’un nombre réduit de
variables tout en résumant l’essentiel de la variation génétique. Nous présentons ici
I’Analyse en Composantes Principales ainsi que ses applications en génétique des
populations.

2.2.1 Principe de I'Analyse en Composantes Princi-
pales

L’Analyse en Composantes Principales est une méthode statistique consistant a
transformer un ensemble de variables possiblement corrélées en un nouvel ensemble
de variables orthogonales et donc non corrélées appelées composantes principales. De
plus, elle est définie de telle sorte que la premiére composante principale maximise la
variance, ce qui signifie que parmi toutes les droites affines de I'espace de départ, la
premiere composante correspond a celle o la projection orthogonale des observations
présente la dispersion (ou la variance) la plus grande (Figure 2.2). De la méme maniere,
la deuxieme composante principale correspond a la droite affine maximisant la variance,
sous la contraite d’étre orthogonale a la composante principale précédente (Figure 2.2).
Les composantes principales suivantes se déduisent donc des précédentes en suivant ce
schéma itératif. La contrainte d’orthogonalité impose que le nombre de composantes
principales soit inférieur au nombre de variables et au nombre d’observations. En
pratique, le calcul des composantes principales repose sur la diagonalisation de la
matrice de covariance ou de la matrice de corrélation.
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FIGURE 2.2 — Analyse en Composantes Principales de données distri-
buées selon une Gaussienne multivariée. La droite rouge correspond
a 'axe de projection maximisant la variance, et donc par définition,
a la premiere composante principale. La droite verte correspond a la
deuxiéme composante principale et se déduit de la premiere grace a la
contraite d’orthogonalité et au fait qu’il n’y a ici que deux variables.

2.2.2 Apparentement génétique interindividuel

L’utilisation de I’Analyse en Composantes Principales en génétique des populations
a été popularisée par Cavalli-Sforza (P. Menozzi, Piazza, & Cavalli-Sforza, 1978).
En génétique des populations, I’Analyse en Composantes Principales est réalisée a
partir de la diagonalisation d’une matrice de covariance particuliere, appelée matrice
d’apparentement génétique (G. McVean, 2009). Nous avons vu un peu plus haut la
notion d’apparentement génétique interpopulationnel ainsi que 'intérét de corriger
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la Fs7 pour celui-ci. Depuis 'apparition des données génomiques, il est possible de
définir des mesures de similarité génétique a ’échelle de I'individu a partir des données
de génotype, contrairement a l’apparentement génétique interpopulationnel qui est
défini a partir des fréquences alléliques. La figure 2.3 compare les deux matrices
d’apparentement pour une méme simulation d’un modele démographique a trois
populations, et met en évidence le fait que I'apparentement génétique peut s’apprécier
a une ¢échelle plus fine. Il existe cependant différentes définitions de I’apparentement
génétique interindividuel (D. Speed & Balding, 2015). Nous utiliserons la définition
basée sur la corrélation allélique, retenue par Galinsky et al. (2016) et G. Chen,
Lee, Zhu, Benyamin, & Robinson (2016), auquel cas 'apparentement génétique entre
I'individu ¢ et 'individu j est donnée par la quantité suivante :

1 & (Gri — 2pk) % (Grj — 2py)
Grus = -
L=y kz::l 2pk(1 — pi)

(2.7)

FIGURE 2.3 — A gauche une matrice d’apparentement génétique in-
terpopulationnelle. A droite une matrice d’apparentement génétique
interindividuelle. Ces matrices d’apparentement ont été estimées a partir
d’une simulation d’un modele en iles a trois populations.

2.2.3 Applications en génétique des populations

Visualisation

En génétique des populations, ’ACP est devenu un outil de visualisation extré-
mement utilisé. Cela s’explique notamment par sa capacité a rendre compte de la
structure de populations a ’aide d’un faible nombre d’axes principaux (Figure 2.4),
appelés aussi azes de variation génétique (Price et al., 2006).
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F1GURE 2.4 — ACP réalisée sur la phase 3 du jeu de données HapMap
a l'aide de la librarie R pcadapt (Gibbs et al., 2003). Le jeu de don-
nées HapMap est un jeu de données humaines incluant une grande
diversité de populations. Les deux premiéres composantes principales
distinguent trois groupes génétiques correspondant aux populations
africaines, asiatiques et européennes.

Correction pour la structure de populations

En génétique associative, ou 1’on cherche a détecter les génes associés a un phénotype
en comparant des individus porteurs et non-porteurs du phénotype, les composantes
principales servent par exemple a corriger pour la structure de populations pour éviter
les associations dues a de la différenciation génétique entre les individus porteurs et
non-porteurs du phénotype (Price et al., 20006).

Structure géographique

Novembre et al. (2008) ont montré que ces axes de variation génétique pouvaient
également étre interprétés en terme d’axes géographiques. L’Analyse en Composantes
Principales a été réalisée sur un échantillon d’individus européens® issus du jeu de
données POPRES (Nelson et al., 2008). En figure 2.5, nous observons en effet que
la projection des individus sur les deux premiers axes de 'ACP reflete de fagon

3. européeens dont les grands-parents proviennent de la méme région géographique.
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particulierement frappante la disposition géographique des différentes populations.
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F1GURE 2.5 — ACP réalisée sur le jeu de données POPRES a 'aide de
la librarie R pcadapt (Novembre et al., 2008).

Ascendance génétique

Une autre particularité de 'ACP réside dans la possibilité d’inférer les coefficients
de métissage ou coefficients d’ascendance & partir des composantes principales (Ma &
Amos, 2012; G. McVean, 2009). Un coefficient de métissage quantifie pour un individu
donné la proportion de son géndéme provenant d’un groupe génétique spécifique (appelé
aussi population source ou population ancestrale). L'un des premiers articles a établir
un lien entre 'ACP et les coefficients de métissage global fut sur 'interprétation
généalogique de I’ACP par G. McVean (2009) (Figure 2.6). Nous reviendrons sur cette
notion dans le chapitre consacré a l'introgression.
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FIGURE 2.6 — Coeflicients de métissage et ACP (G. McVean, 2009). A.
Chaque ligne de la figure correspond a un chromosome. Chacune de
ces lignes représente la projection des individus issus des populations
CEU, ASW et YRI sur la premiére composante principale. B. Chaque
point représente un individu correspondant a la moyenne des projections
précédentes, ramenées a U'intervalle [0, 1] & I'aide d’une transformation
affine.

Malgré I'importance et la popularité de I’Analyse Composantes Principales en
génétique des populations, ce n’est que récemment que son utilisation a été étendue
aux scans génomiques (Duforet-Frebourg et al., 2015 ; Galinsky et al., 2016). Dans
la partie qui suit, nous proposons de nouvelles statistiques basées sur 1’Analyse en
Composantes Principales et démontrons en quoi elles généralisent les tests classiques
de différenciation.
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2.3 Statistiques de test basées sur I'Analyse
en Composantes Principales

Nous présentons dans cette partie des statistiques basées sur 1’Analyse en Com-
posantes Principales dans le cadre des scans génomiques. Les raisons pour lesquelles
nous nous sommes intéressés a ’ACP sont multiples. Tout d’abord, ’ACP est particu-
lierement adaptée au traitement de données en grande dimension, justement parce
qu’elle permet de les résumer a l'aide d’'un nombre réduit de variables. De plus, comme
expliqué précédemment, ’ACP permet de retrouver la structure génétique de fagon
non paramétrique et sans prior sur I’appartenance individuelle. Grace a cette propriété,
nous montrons la possibilité d’étendre la Fgr au cas de populations structurées sans
information populationnelle a priori. L’idée de notre démarche repose sur I’hypothese
que les axes principaux refletent la structure génétique et que les marqueurs génétiques
les plus corrélés a ces axes sont des candidats crédibles pour 'adaptation locale. Cette
partie sera dédiée a la présentation des méthodes statistiques développées a partir
de cette hypothese de travail. Leur présentation sera accompagnée de validations
numériques conduites sur des simulations ainsi que de justifications théoriques quant
aux similarités qu’elles présentent avec les méthodes classiques de scan génomique.

Dans larticle 1 (Duforet-Frebourg et al., 2015), nous introduisons la communalité
en tant que statistique de test pour la détection de signaux d’adaptation locale. La
communalité est une notion empruntée a I'analyse factorielle et s’interpréete comme la
proportion de variance expliquée par le modele a facteurs. Nous justifierons également
d’un point de vue théorique les observations établissant la correspondance entre 'indice
de fixation et la communalité. Pour ce faire, nous montrerons que la Fgr peut se
réécrire sous la forme d’une statistique de communalité pour un modele a facteurs
discrets, nous invitant de ce fait & considérer la communalité comme une extension de
la Fs7 au cas continu. Cette généralisation est particulierement intéressante lorsqu’il
est difficile de définir des populations de fagon claire comme cela peut étre le cas
en présence d’individus métissés. Cependant, de la méme maniere que la Fgp, la
communalité n’est pas adaptée au cas de populations structurées.

L’article 2 présente une nouvelle statistique de test basée sur la distance robuste
de Mahalanobis pour pallier au probleme de la structure de populations (Luu et
al., 2017). Enfin nous établirons le lien entre cette nouvelle statistique et le test de
Lewontin-Krakauer corrigé pour I'apparentement génétique (2.5), ce qui permettra de
conclure quant a la généralisation de la statistique de test Tr_p i par cette nouvelle
statistique.

Ce travail a notamment abouti sur le développement d’une librairie R implémentant
ces statistiques, appelée pcadapt (Duforet-Frebourg et al., 2015; Luu et al., 2017).
L’aspect computationnel de ces méthodes sera cependant traité dans le chapitre
correspondant, et permettra notamment de discuter des problématiques liées a la
présence de données manquantes ainsi que de la complexité algorithmique.
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2.3.1 La communalité

Nous présentons dans ce paragraphe un résumé des travaux relatifs a 'article 1
(Duforet-Frebourg et al., 2015). Dans cet article, nous y abordons la possibilité de
réaliser des scans génomiques pour la sélection en utilisant 1’Analyse en Composantes
Principales (ACP). Nous expliquons comment 'indice de différenciation génétique,
communément appelé Fgr, peut étre vu comme la proportion de variance expliquée
par les composantes principales. La corrélation entre les variants génétiques et les
composantes principales donne un cadre conceptuel permettant la détection de variants
génétiques impliqués dans les processus d’adaptation locale sans qu’il n’y ait besoin
de définir de populations a priori.

Définitions

La premiere approche présentée repose sur la corrélation des locus avec chaque
axe principal :

Définition 2.3 (Corrélation & un axe principal). Soit G € M,,({0,1,2}), ou n
désigne le nombre d’individus et p le nombre de locus. Soit UX V' la décomposition
en valeurs singulicres de rang K de G. Notant /Ay, ..., vAx les élements diagonaux
de X, la corrélation pj, du locus j € [|1,p|] avec le k-iéme axe principal est donnée
par la formule ci-dessous (Cadima & Jolliffe, 1995) :

VNV
pjk‘ /—n_l-

La seconde approche statistique présentée est une approche multivariée et propose
de considérer la somme quadratique de ces corrélations ainsi que la somme quadratique
des loadings. L'intérét de cette approche par rapport a la précédente est de considérer
les locus comme des variables multidimensionnelles, généralisant ainsi I’approche
composante par composante.

(2.8)

Définition 2.4 (Communalité). Reprenant les notations de la définition 2.3, la
communalité h? est définie pour chaque locus j par la formule ci-dessous :

K
2 2
hi = pj
k=1

_ 1 i \/A:V-k (2.9)

n—1 bt
IGT;UT]3.

12

Le choix de cette statistique est fondé sur 'interprétation usuelle de la communa-
lité en tant que proportion de variance expliquée par les K premieres composantes
principales.
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Résultats

La Fsr peut étre interprétée comme une proportion de variance expli-
quée. Pour chacun des scénarios démographiques étudiés (modele en ile et modele
de divergence a 3 populations), nous avons montré numériquement que la Fsr et la
communalité sont corrélées a plus de 90% (Duforet-Frebourg et al., 2015). Dans la
suite de ce manuscript, nous explicitons un modele a facteurs ou la Fgp correspond a
la proportion de variance expliquée, ce qui permet de réécrire la Fgr sous une forme
analytique analogue a celle de la communalité h2.

Proposition 2.1. Soient N le nombre de populations, n; le nombre d’individus
appartenant a la j-éme population, n le nombre total d’individus et d;; le symbole de
Kronecker tel que d;; = 1 si I'individu ¢ appartient a la j-éme population et 0 sinon.

Notant Us = (63" € M, n(R), il existe une matrice L € Mny,(R)

AN=Dn5 /) 1<i<n, 1<j<N
telle que :
G = UsL.
Démonstration. En constatant que Ul Us = Diag (2(N—11)n1’ cee Q(N—ll)nN>’ nous pou-
vons définir L = (Ul Us)"'UF' G, si bien que G = UsL. O

En considérant cette factorisation matricielle G = UsL comme un modéle & facteurs
et en reprenant la définition 2.4, la communalité pour ce modele s’écrit ||GT;Us||3.

Proposition 2.2.
Fsr = HGT]‘U5H3'
Démonstration. En reprenant les notations de la proposition 2.1 et en observant que
_ 2 kG
Py = Z:‘l:l 200

1 Eév:l(pk - 15)2

BTN D)
1 NS 6kiG _>2
_(N—Dﬂl—@22<zgﬂ@i p (2.10)
2
; i\[: o 0ki(Gij — 2p)
N -1 an\/m
Or G, — Gu=2» .
Y 25(1-p)
F g: - 51% G7 ?
ST — —0Gy
E\E 2V = e (2.11)
= [1G7,Usll3.
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La proposition 2.2 permet d’identifier la Fig7 comme une statistique de communalité
dans le cas particulier ou les facteurs Us sont discrets. La statistique h? utilise les scores
continus de I’ACP en guise de facteurs, ce qui suggere 1'utilisation de la communalité
en tant que généralisation de la Fgp. En réalité, ceci ne nous permet pas tout a fait
de conclure puisque les matrices U et Us peuvent en principe étre bien différentes.
Dans le cas de deux populations, nous montrons en annexe que la matrice U peut étre
assimilée a Uy, ce qui permet d’établir le lien entre la Fgr et la communalité.

L’approche basée sur ’ACP permet de retrouver des signaux d’adapta-
tion connus. Les statistiques de corrélation et de communalité ont été calculées sur
deux jeux de données humaines présentant une structure de populations discrete (1000
Genomes) et une structure de populations continue (POPRES). Les approches basées
sur ’ACP permettent de s’affranchir des considérations liées au caractere continu
ou discret de la structure de populations, et par la méme occasion de la difficulté
de définir des populations. L’analyse de ces jeux de données a permis la détection
de différentes régions du génoéme connues pour étre impliquées dans des processus
d’adaptation locale (Figure 2.7), achevant de valider 'utilisation de I’ACP en tant
qu’outil statistique pour les scans a sélection.
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FIGURE 2.7 — Analyse du jeu données POPRES réalisée avec pcadapt
en utilisant la statistique de la communalité. Les points rouges cor-
respondent aux 100 locus ayant les valeurs de communalité les plus
élevées.
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Limites

De par sa définition, la communalité est dépendante de la proportion de variance
expliquée par chaque composante principale retenue et donc de 'amplitude relative
des valeurs singulicres /1, . .., vAx de G. Dans des cas de figures ott A > o, h? est
équivalente & p?, excluant la possibilité de détecter d’éventuels signaux d’adaptation
sur les composantes suivantes. Or ceci s’explique tres bien en exploitant le caractere
géométrique des statistiques telles que la communalité qui sont distribuées selon un
x2. Puisqu’il s’agit de sommes quadratiques de lois normales, les courbes de niveau
décrites par ces statistiques sont des ellipsoides. Les courbes de niveau peuvent étre vues
comme le pendant géométrique des seuils de p-valeur. Si 'on s’intéresse aux courbes
de niveau de la communalité, nous nous apercevons en effet qu’elle aura tendance a
favoriser la détection de SNPs corrélés avec la premiere composante, malgré la présence
éventuelle de SNPs fortement corrélés avec les composantes suivantes. Pour l'illustrer,
plagons-nous dans le cas K = 2 (supposant que les deux premiéres composantes
principales aient été retenues). Notant X (resp. Y') la variable aléatoire associée aux
loadings de la premiére (resp. seconde) composante principale. La communalité s’écrit

2 2
h? = M\ X2+ Y2 = (\/%) + (\/%) avec \; > ). En dimension 2, les lignes de
niveaux de h? décrivent des ellipses dont le petit axe est orienté selon X (et paramétré
par \/%\—1) (Figure 2.8), justifiant ainsi qu’il est plus facile de se trouver en-dehors de

I’ellipse en ayant une forte valeur de X qu’'une forte valeur de Y.

Communalité Mahalanobis
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X

FIGURE 2.8 — A gauche les lignes de niveau de la communalité avec
A1 = 2)5 ou 'axe des abscisse et 'axe des ordonnées correspondent aux
loadings de chaque composante principale. A droite les lignes de niveau
de la distance de Mahalanobis.

L’interprétation de la Fis7 en termes de proportion de variance expliquée fait de
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la communalité une statistique de test intéressante d’un point de vue conceptuel,
permettant de considérer la communalité comme une extension de la Fgr. Cependant,
elle garde de la Fgp les défauts liés a la non-prise en compte de 'apparentement
génétique interpopulationnel (cf. équation (2.3) (Bonhomme et al., 2010)). Afin de
remédier a ce probléme, nous proposons une statistique de test basée sur la distance
robuste de Mahalanobis.

2.3.2 La distance robuste de Mahalanobis

Ce paragraphe résume de fagon détaillée les résultats obtenus dans l'article 2,
assortis de justifications qui ne figurent pas nécessairement dans ’article.

Définition
Nous choisissons d’utiliser les coefficients de régression standardisés plutot que les

loadings pour calculer la distance de Mahalanobis. Ce choix sera discuté dans la suite
de ce paragraphe.

Définition 2.5 (Coefficients de régression standardisés). Soit UXV7 la décomposition
en valeurs singuliéres de rang K de G. Notant € = G—UXVT € M,,,(R), les coefficients
de régression standardisés z, appelés encore z-scores, sont définis pour chaque locus j
par la relation ci-dessous (Saporta, 2006) :

2= ——, (2.12)

La distance de Mahalanobis est une statistique classique de détection de valeurs
aberrantes pour des données multivariées, ce qui signifie qu’elle permet de déterminer si
une observation x provient effectivement d'un ensemble d’observations X. Dans le cas
de la communalité par exemple, nous cherchions a détecter les locus significativement
isolés de ’ensemble des locus neutres, a partir de la distribution des corrélations.
La distance de Mahalanobis apparait donc comme une alternative naturelle a la
communalité pour la détection de locus sous sélection.

Définition 2.6 (Distance de Mahalanobis). Soit z € R¥, et Z = (z1,...,2,) €
M,k (R) une matrice représentant un ensemble de p z-scores K-dimensionnels. La
distance de Mahalanobis de z relativement a cet ensemble est donnée par la formule
ci-dessous :

D*(2) = (z — 2"z - 2), (2.13)

ou Zz (resp. X) désigne la moyenne des z-scores (resp. la matrice de covariance).

Si les z-scores z; sont distribués selon une loi normale multidimensionnelle de
moyenne Z et de matrice de covariance Y définie positive, alors D? ~ y%. En pratique,
nous utilisons le facteur d’inflation génomique A = median(D?)/median(x%) et appro-
chons D?/)\ par un x? & K degrés de liberté (Frangois, Martins, Caye, & Schoville,
2016).
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Contrairement aux loadings, les coefficients de régression standardisés prennent en
compte la variance résiduelle. Une comparaison de leur utilisation avec la distance de
Mahalanobis est présentée dans la suite de ce paragraphe.

Estimation robuste de la matrice de covariance

La statistique de test Tp_px de Bonhomme et al. (2010) et la Fgp généralisée
proposée par Ochoa & Storey (2016) sont basées sur une estimation de la matrice
d’apparentement génétique F par une méthode des moments. Pour des données
gaussiennes multivariées, cela consiste a estimer la moyenne et la matrice de covariance.
Les estimateurs classiques de moyenne sont connus pour étre sensibles a la présence de
données aberrantes (Figure 2.9). Un estimateur est dit robuste s’il n’est pas ou s'il est
peu affecté par la présence de données aberrantes. La distance de Mahalanobis peut
étre rendue robuste si I'estimation de la moyenne x et de la matrice de covariance
Y se fait a l'aide d’estimateurs robustes. Nous montrons ici la nécessité d’utiliser un
estimateur robuste pour la covariance et justifions notre choix d’estimateur. Nous
proposons une comparaison géométrique (Figure 2.9) de deux estimateurs robustes de
la matrice de covariance : MCD (Covariance de Déterminant Minimal (Rousseeuw,
1985)) et OGK (Gnanadesikan-Kettenring Orthogonalisé (Maronna & Zamar, 2002)).
La procédure de comparaison est la suivante :

— les matrices de covariance sont estimées pour les méthodes OGK et MCD sur
deux jeux de données simulées (96,7% de locus neutres pour le modele de
divergence contre 92, 8% de locus neutres pour le modele en iles). L’estimateur
de covariance classique est également inclus dans la comparaison.

— les matrices de covariance ainsi estimées sont ensuites représentées par des
ellipses relativement & un niveau de confiance fixé ici a 95%, signifiant que les
ellipses de covariance (Figure 2.9) sont censées recouvrir 95% des observations
neutres.

— nous regardons ensuite quelle ellipse contient le moins d’observations aberrantes,
tout en couvrant au moins 95% des locus neutres.

La figure 2.9 montre que 'utilisation d’une méthode d’estimation robuste est nécessaire,
méme pour des jeux de données présentant moins de 10% de données aberrantes. Quant
a la comparaison entre l'estimateur OGK et 'estimateur MCD, les deux méthodes
semblent effectivement tenir compte de la présence de données aberrantes pour ajuster
le calcul de la matrice de covariance. Nous notons néanmoins que 'estimateur OGK
retient moins de données aberrantes tout en recouvrant une proportion de locus neutres
visiblement supérieure a 95% au sein de son ellipse de confiance & 95%. Notre choix
d’estimateur s’est donc porté sur l'estimateur OGK et a été réimplémenté dans la
librairie pcadapt.
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FI1GURE 2.9 — Comparaison des estimations de la matrice de covariance.
Les matrices de covariance peuvent étre interprétées géométriquement
en termes d’ellipses. Une ellipse de confiance au seuil a est censée
contenir une proportion « de ’ensemble des observations effectivement
issues de la distribution (correspondant aux observations neutres). Nous
constatons que l'estimateur classique de covariance surestime les valeurs
propres de la matrice de covariance méme lorsque la proportion de

données aberrantes est faible.

Locus sous sélection

Loadings et coefficients de régression standardisés

Nous justifions ici de fagon empirique 'utilisation des coefficients de régression stan-
dardisés (z-scores) au détriment des loadings pour calculer la distance de Mahalanobis.

La procédure de comparaison est la suivante :

— la distance de Mahalanobis et les p-valeurs associées sont calculées a partir des
loadings et des coefficients de régression standardisés.
— pour chacun des seuils de significativité (ici 5%, 10% et 20%), nous déterminons
I'ensemble des SNPs présentant une p-valeur ajustée * inférieure a ce seuil et
calculons le taux de fausses de découvertes et la puissance relativement a cet

ensemble.

Cette procédure de comparaison nous permet par exemple d’évaluer si le taux de
fausses découvertes est bien controlé ou encore si une méthode est trop conservative

4. nous utilisons en réalité la g-valeur associée.
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ou non. En figure 2.10, nous constatons que les deux statistiques sont bien contrdlées,
c’est-a-dire que pour chacun des seuils de significativité, aucune des deux statistiques
ne présentent un taux de fausses découvertes supérieur a ce seuil. La figure 2.10 met
en évidence le coté relativement conservatif de la distance de Mahalanobis calculée a
partir des loadings, ce qui a pour effet de diminuer la puissance du test.

0.05 0.10 0.20

0.5+

T T T T T T
loadings z—-scores loadings z—-scores loadings z—-scores
. Taux de fausses découvertes . Puissance

F1GURE 2.10 — Comparaison des distances de Mahalanobis calculées a
partir des loadings et des z-scores. Les taux de fausses de découvertes
et les puissances sont calculées puis moyennées sur ’ensemble des simu-
lations de modeles en iles utilisées dans 'article 2. La ligne en pointillé
représente le taux de fausses découvertes attendu pour chaque seuil de
significativité.

Rappel des résultats principaux de I'article 2

Nous avons développé une méthode de scan a sélection valable pour
différentes structures de populations, aussi bien adaptée au cas de popu-
lations discrétes qu’au cas de populations continues. A I'aide de simulations
reproduisant différents scénarios démographiques, exhibant des structures de popu-
lations discretes et continues, nous montrons que 'utilisation de la distance robuste
de Mahalanobis permet de pallier aux défauts de la communalité. En termes de
sensibilité statistique et de controle du taux de fausses découvertes, notre méthode
affiche de meilleurs résultats en comparaison a d’autres méthodes de scan a sélection
(OutFLANK, Bayescan, FLK), quelque soit le modele démographique sous-jacent, a
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I’exception du modele en iles ou les performances sont équivalentes. Nous étudions
également I'impact du caractere discret ou continu de la structure de populations sur
les méthodes de scan a sélection et montrons que notre méthode est moins sensible a
la présence d’individus métissés, contrairement aux méthodes basées sur la Fgr.

Une généralisation de Tr_; . La similarité des résultats numériques produits
par pcadapt et FLK suggerent ’existence d'un lien entre les deux méthodes et nous
justifions ce résultat en annexe. La distance robuste de Mahalanobis calculée a partir
de 'ACP généralise la statistique de test Tr_p i car elle peut étre utilisée dans le cas
de populations continues.
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Abstract

To characterize natural selection, various analytical methods for detecting candidate
genomic regions have been developed. We propose to perform genome-wide scans
of natural selection using principal component analysis (PCA). We show that the
common Fgp index of genetic differentiation between populations can be viewed
as the proportion of variance explained by the principal components. Considering
the correlations between genetic variants and each principal component provides a
conceptual framework to detect genetic variants involved in local adaptation without
any prior definition of populations. To validate the PCA-based approach, we consider
the 1000 Genomes data (phase 1) considering 850 individuals coming from Africa, Asia,
and Europe. The number of genetic variants is of the order of 36 millions obtained with
a low-coverage sequencing depth (3x). The correlations between genetic variation and
each principal component provide well-known targets for positive selection (EDAR,
SLC24A5, SLC45A2, DARC), and also new candidate genes (APPBPP2, TP1A1,
RTTN, KCNMA, MYO5C) and noncoding RNAs. In addition to identifying genes
involved in biological adaptation, we identify two biological pathways involved in
polygenic adaptation that are related to the innate immune system (beta defensins) and
to lipid metabolism (fatty acid omega oxidation). An additional analysis of European
data shows that a genome scan based on PCA retrieves classical examples of local
adaptation even when there are no well-defined populations. PCA-based statistics,
implemented in the PCAdapt R package and the PCAdapt fast open-source software,
retrieve well-known signals of human adaptation, which is encouraging for future
whole-genome sequencing project, especially when defining populations is difficult.
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Significance Statement

Positive natural selection or local adaptation is the driving force behind the
adaption of individuals to their environment. To identify genomic regions responsible
for local adaptation, we propose to consider the genetic markers that are the most
related with population structure. To uncover genetic structure, we consider principal
component analysis that identifies the primary axes of variation in the data. Our
approach generalizes common approaches for genome scan based on measures of
population differentiation. To validate our approach, we consider the human 1000
Genomes data and find well-known targets for positive selection as well as new
candidate regions. We also find evidence of polygenic adaptation for two biological
pathways related to the innate immune system and to lipid metabolism.

Introduction

Because of the flood of genomic data, the ability to understand the genetic
architecture of natural selection has dramatically increased. Of particular interest
is the study of local positive selection which explains why individuals are adapted
to their local environment. In humans, the availability of genomic data fostered the
identification of loci involved in positive selection (Barreiro, Laval, Quach, Patin, &
Quintana-Murci, 2008 ; Grossman et al., 2013 ; Pickrell et al., 2009 ; Sabeti et al.,
2007). Local positive selectlon tends to increase genetic dlfferentlatlon which can be
measured by difference of allele frequencies between populations (Colonna et al., 2014
Nielsen, 2005 ; Sabeti et al., 2006). For instance, a mutation in the DARC gene that
confers re81stance to malarla is fixed in sub-Saharan Afrlcan populations whereas it is
absent elsewhere (Hamblin, Thompson, & Di Rienzo, 2002). In addition to the variants
that confer resistance to pathogens, genome scans also identify other genetic variants,
and many of these are involved in human metabolic phenotypes and morphological
traits (Barreiro et al., 2008 ; Hancock et al., 2010).

In order to provide a list of variants potentially involved in natural selection, genome
scans compute measures of genetic differentiation between populations and consider
that extreme values correspond to candidate regions (G. Luikart, England, Tallmon,
Jordan, & Taberlet, 2003). The most widely used index of genetic differentiation is
the Fsr index Whlch measures the amount of genetic variation that is explained by
variation between populations (Excoffier, Smouse, & Quattro, 1992). However the
Fgp statistic requires to group individuals into populations which can be problematic
when ascertainment of population structure does not show well-separated clusters of
individuals (e.g., Novembre et al. (2008)). Other statistics related to Fgr have been
derived to reduce the false discovery rate (FDR) obtained with Fs7 but they also
work at the scale of populations (Bonhomme et al., 2010 ; Fariello, Boitard, Naya,
SanCristobal, & Servin, 2013 ; Giinther & Coop, 2013). Grouping individuals into
populations can be subjective, and important signals of selection may be missed with
an inadequate choice of populations (W.-Y. Yang, Novembre, Eskin, & Halperin, 2012).
We have previously developed an individual-based approach for selection scan based
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on a Bayesian factor model but the Markov chain Monte Carlo (MCMC) algorithm
required for model fitting does not scale well to large data sets containing a million of
variants or more (Duforet-Frebourg et al., 2014).

We propose to detect candidates for natural selection using principal component
analysis (PCA). PCA is a technique of multivariate analysis used to ascertain popula-
tion structure (N. Patterson, Price, & Reich, 2006). PCA decomposes the total genetic
variation into K axes of genetic variation called principal components. In population
genomics, the principal components can correspond to evolutionary processes such as
evolutionary divergence between populations (G. McVean, 2009). Using simulations of
an island model and of a model of population fission followed by isolation, we show
that the common Fgr statistic corresponds to the proportion of variation explained by
the first K principal components when K has been properly chosen. With this point of
view, the Fgr of a given variant is obtained by summing the squared correlations of
the first K principal components opening the door to new statistics for genome scans.
At a genome-wide level, it is known that there is a relationship between Fsr and PCA
(G. McVean, 2009), and our simulations show that the relationship also applies at the
level of a single variant.

The advantages of performing a genome scan based on PCA are multiple : it
does not require to group individuals into populations, the computational burden
is considerably reduced compared with genome scan approaches based on MCMC
algorithms (Foll & Gaggiotti, 2008) ; Riebler, Held, & Stephan (2008) ; Giinther & Coop
(2013) ; Duforet-Frebourg et al. (2014)], and candidate single nucleotide polymorphisms
(SNPs) can be related to different evolutionary events that correspond to the different
principal components. Using simulations and the 1000 Genomes data, we show that
PCA can provide useful insights for genome scans. Looking at the correlations between
SNPs and principal components provides a novel conceptual framework to detect
genomic regions that are candidates for local adaptation.

New Method

New Statistics for Genome Scan

We denote by Y the (n x p) centered and scaled genotype matrix where n is the
number of individuals and p is the number of loci. The new statistics for genome
scan are based on PCA. The objective of PCA is to find a new set of orthogonal
variables called the principal components, which are linear combinations of (centered
and standardized) allele counts, such that the projections of the data onto these axes
lead to an optimal summary of the data. To present the method, we introduce the
truncated singular value decomposition (SVD) that approximates the data matrix Y
by a matrix of smaller rank

Y ~USVT, (2.14)

where U is a (n x K) orthonormal matrix, V' is a (p x K) orthonormal matrix, ¥
is a diagonal (K x K) matrix and K corresponds to the rank of the approximation.
The solution of PCA with K components can be obtained using the truncated SVD :
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the K columns of V' contain the coefficients of the new orthogonal variables, the
K columns of U contain the projections (called “scores”) of the original variables
onto the principal components and capture population structure (supplementary
fig. B.1), and the squares of the elements of ¥ are proportional to the proportion of
variance explained by each principal component (Jolliffe, 1986). We denote the diagonal
elements of ¥ by /A, k=1,..., K where the \;’s are the ranked eigenvalues of the
matrix YY7. Denoting by Vji, the entry of V at the j line and & column, then
the correlation pj; between the j SNP and the k™ principal component is given by
pir = VA Vir/v/n — 1 (Cadima & Jolliffe, 1995). In the following, the statistics pj;, are
referred to as “loadings” and will be used for detecting selection. The second statistic
we consider for genome scan corresponds to the proportion of variance of a SNP that
is explained by the first K PCs. It is called the communality in exploratory factor
analysis because it is the variance of observed variables accounted for by the common
factors, which correspond to the first K PCs. Because the principal components are
orthogonal to each other, the proportion of variance explained by the first K principal
components is equal to the sum of the squared correlations with the first K principal
components. Denoting by h? the communality of the j* SNP, we have

K
h?=> P (2.15)
k=1

The last statistic we consider for genome scans sums the squared of normalized loadings.
It is defined as h}z =K, Vﬁf Compared to the communality h?, the statistic h;?
should theoretically give the same importance to each PC because the normalized
loadings are on the same scale as we have Zfil Vﬁf =1,fork=1,... K.

Numerical Computations

The method of selection scan should be able to handle a large number p of genetic
variants. In order to compute truncated SVD with large values of p, we compute the
n x n covariance matrix = YY7/(p — 1). The covariance matrix 2 is typically of
much smaller dimension than the p X p covariance matrix. Considering the n x n
covariance matrix €2 speeds up matrix operations. Computation of the covariance
matrix is the most costly operation and it requires a number of arithmetic operations
proportional to pn?. After computing the covariance matrix €2, we compute its first K
eigenvalues and eigenvectors to find ¥:?/(p—1) and U. Eigenanalysis is performed with
the dsyevr routine of the linear algebra package LAPACK (Anderson et al., 1999).
The matrix V', which captures the relationship between each SNPs and population
structure, is obtained by the matrix operation V1 = L71UTY . The software PCAdapt
fast, process data as a stream and never store in order to have a very low memory
access whatever the size of the data.
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Results

Island Model

To investigate the relationship between communality h? and Fgp, we consider an
island model with three islands. We use K = 2 when performing PCA because there
are three islands. We choose a value of the migration rate that generates a mean Fgp
value (across the 1,400 neutral SNPs) of 4%. We consider five different simulations
with varying strengths of selection for the 100 adaptive SNPs. In all simulations,
the R? correlation coefficient between h? and Fgp is larger than 98%. Considering
as candidate SNPs the 1% of the SNPs with largest values of Fgr or of h?, we find
that the overlap coefficient between the two sets of SNPs is comprised between 88%
and 99%. When varying the strength of selection for adaptive SNPs, we find that
the relative difference of FDRs obtained with Fsr (top 1%) and with h? (top 1%) is
smaller than 5%. The similar values of FDR obtained with h? and with Fg; decrease
for increasing strength of selection (supplementary fig. B.2).

Divergence Model

To compare the performance of different PCA-based summary statistics, we si-
mulate genetic variation in models of population divergence. The divergence models
assume that there are three populations, A, By and B, with B; and Bs being the most
related populations (figs. 2.11 and 2.12). The first simulation scheme assumes that local
adaptation took place in the lineages corresponding to the environments of populations
A and By (fig. 2.11). The SNPs, which are assumed to be independent, are divided
into three groups : 9,500 SNPs evolve neutrally, 250 SNPs confer a selective advantage
in the environment of A, and 250 other SNPs confer a selective advantage in the
environment of By. Genetic differentiation, measured by pairwise Fgr, is equal to 14%
when comparing population A to the other ones and is equal to 5% when comparing
populations By and Bs. Performing PCA with K = 2 shows that the first component
separates population A from B; and By whereas the second component separates B
from By (supplementary fig. B.1). The choice of K = 2 is evident when looking at
the scree plot because the eigenvalues, which are proportional to the proportion of
variance explained by each PC, drop beyond K = 2 and stay almost constant as K
further increases (supplementary fig. B.3).
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FIGURE 2.11 — Repartition of the 1% top-ranked SNPs for each PCA-
based statistic under a divergence model with two types of adaptive
constraints. Thicker and colored lineages correspond to lineages where
adaptation took place. The squared loadings with PC1 p?l pick a large
proportion of SNPs involved in selection in population A whereas the
squared loadings with PC2 p?2 pick SNPs involved in selection in popu-
lation B;. This difference is reflected in the different repartition of the

top-ranked SNPs for the communality A2 and the statistic h’>.
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FIGURE 2.12 — Repartition of the 1% top-ranked SNPs of each PCA-
based statistic under a divergence model with four types of adaptive
constraints. Thicker and colored lineages correspond to lineages where
adaptation occurred. The different types of SNPs picked by the squared
loadings ,0?1 and psz are also found when comparing the communality
h? and the statistic i'%.
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We investigate the relationship between the communality statistic A%, which mea-
sures the proportion of variance explained by the first two PCs, and the Fgr statistic.
We find a squared Pearson correlation coefficient between the two statistics larger
than 98.8% in the simulations corresponding to figures 2.11 and 2.12 (supplementary
fig. B.4). For these two simulations, we look at the SNPs in the top 1% (respectively,
5%) of the ranked lists based on h? and Fsz, and we find an overlap coefficient always
larger than 93% for the lists provided by the two different statistics (respectively,
95%). Providing a ranking of the SNPs almost similar to the ranking provided by Fgr
is therefore possible without considering that individuals originate from predefined
populations.

We then compare the performance of the different statistics based on PCA by
investigating if the top-ranked SNPs (top 1%) manage to pick SNPs involved in local
adaptation (fig. 2.11). The squared loadings pjz'1 with the first PC pick SNPs involved
in selection in population A (39% of the top 1%), a few SNPs involved in selection
in By (9%), and many false positive SNPs (FDR of 53%). The squared loadings
with the second PC p?, pick less false positives (FDR of 12%) and most SNPs are
involved in selection in By (88%) with just a few involved in selection in A (1%).
When adaptation took place in two different evolutionary lineages of a divergence
tree between populations, a genome scan based on PCA has the nice property that
outlier loci correlated with PC1 or with PC2 correspond to adaptive constraints that
occurred in different parts of the tree.

Because the communality h? gives more importance to the first PC, it picks
preferentially the SNPs that are the most correlated with PC1. There is a large
overlap of 72% between the 1% top-ranked lists provided by h? and p?l. Therefore, the
communality statistic h? is more sensitive to ancient adaptation events that occurred
in the environment of population A. In contrast, the alternative statistic &% is more
sensitive to recent adaptation events that occurred in the environment of population
B,. When considering the top-ranked 1% of the SNPs, h'* captures only one SNP
involved in selection in A (1% of the top 1%) and 88 SNPs related to adaptation in
By (88% of the top 1%). The overlap between the 1% top-ranked lists provided by h'>
and by p3, is of 86%.

The h'? statistic is mostly influenced by the second principal component because
the distribution of squared loadings corresponding to the second PC has a heavier
tail, and this result holds for the two divergence models and for the 1000 Genomes
data (supplementary fig. B.5). To summarize, the 2 and A’ statistics give too much
importance to PC1 and PC2, respectively, and they fail to capture in an equal manner
both types of adaptive events occurring in the environment of populations A and B;.

We also investigate a more complex simulation in which adaptation occurs in
the four branches of the divergence tree (fig. 2.12). Among the 10,000 simulated
SNPs, we assume that there are four sets of 125 adaptive SNPs with each set being
related to adaptation in one of the four branches of the divergence tree. Compared
with the simulation of figure 2.11, we find the same pattern of population structure
(supplementary fig. B.1). The squared loadings p3, with the first PC mostly pick SNPs
involved in selection in the branch that predates the split between By and By (51%
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of the top 1%), SNPs involved in selection in the environment of population A (9%),
and false positive SNPs (FDR of 38%). Except for false positives (FDR of 14%), the
squared loadings p?Q with the second PC rather pick SNPs involved in selection in B;
and By (42% for B; and 44% for B). Once again, there is a large overlap between
the SNPs picked by the communality h? and by p? (92% of overlap) and between
the SNPs picked by &> and p3 (93% of overlap). Because the first PC discriminates
population A from B; and B, (supplementary fig. B.1), the SNPs most correlated
with PC1 correspond to SNPs related to adaptation in the (red and green) branches
that separate A from populations By and Bs. In contrast, the SNPs that are most
correlated to PC2 correspond to SNPs related to adaptation in the two (blue and
yellow) branches that separate population By from B, (fig. 2.12).

We additionally evaluate to what extent the results are robust with respect to some
parameter settings. When considering the 5% of the SNPs with most extreme values of
the statistics instead of the top 1%, we also find that the summary statistics pick SNPs
related to different evolutionary events (supplementary fig. B.6). The main difference
being that the FDR increases considerably when considering the top 5% instead of the
top 1% (supplementary fig. B.6). We also consider variation of the selection coefficient
ranging from s = 1.01 to s = 1.1 (s = 1.025 corresponds to the simulations of figs.
2.11 and 2.12). As expected, the FDR of the different statistics based on PCA is
considerably reduced when the selection coefficient increases (supplementary fig. B.7).

In the divergence model of figure 2.11, we also compare the FDRs obtained with
the statistics h2, %, and with a Bayesian factor model implemented in the software
PCAdapt (Duforet-Frebourg et al., 2014). For the optimal choice of K = 2, the
statistic h’* and the Bayesian factor model provide the smallest FDR (supplementary
fig. B.8). However, when varying the value of K from K =1 to K = 6, we find that
the communality h? and the Bayesian approach are robust to overspecification of K
(K > 3) whereas the FDR obtained with h’* increases importantly as K increases
beyond K = 2 (supplementary fig. B.8).

We also consider a more general isolation-with-migration model. In the divergence
model where adaptation occurs in two different lineages of the population tree (fig.
2.11), we add constant migration between all pairs of populations. We assume that
migration occurred after the split between By and By. We consider different values of
migration rates generating a mean Fgp of 7.5% for the smallest migration rate to a
mean Fgp of 0% for the largest migration rate. We find that the R? correlation between
Fsp and h? decreases as a function of the migration rate (supplementary fig. B.9).
For Fgr values larger than 0.5%, R? is larger than 97%. The squared correlation R?
decreases to 47% for the largest migration rate. Beyond a certain level of migration rate,
population structure, as ascertained by principal components, is no more described by
well-separated clusters of individuals (supplementary fig. B.10) but by a more clinal
or continuous pattern (supplementary fig. B.10) explaining the difference between
Fgr and h?. However, the FDRs obtained with the different statistics based on PCA
and with Fgr evolve similarly as a function of the migration rate. For both types of
approaches, the FDR increases for larger migration with almost no true discovery
(only one true discovery in the top 1% lists) when considering the largest migration
rate.
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The main results obtained under the divergence models can be described as
follows. The principal components correspond to different evolutionary lineages of the
divergence tree. The communality statistic h? provides similar list of candidate SNPs
than Fsr and it is mostly influenced by the first principal component which can be
problematic if other PCs also convey adaptive events. To counteract this limitation,
which can potentially lead to the loss of important signals of selection, we show that
looking at the squared loadings with each of the principal components provide adaptive
SNPs that are related to different evolutionary events. When adding migration rates
between lineages, we find that the main results are unchanged up to a certain level of
migration rate. Above this level of migration rate, the relationship between Fg7 and
h? does not hold anymore and genome scans based on either PCA or Fgr produce a
majority of false positives.



2.4. Article 1 49

1000 Genomes Data

Since we are interested in selective pressures that occurred during the human
diaspora out of Africa, we decide to exclude individuals whose genetic makeup is the
result of recent admixture events (African Americans, Columbians, Puerto Ricans,
and Mexicans). The first three principal components capture population structure
whereas the following components separate individuals within populations (fig. 2.13
and supplementary fig. B.11). The first and second PCs ascertain population structure
between Africa, Asia, and Europe (fig. 2.13) and the third principal component
separates the Yoruba from the Luhya population (supplementary fig. B.11). The decay
of eigenvalues suggests to use K = 2 because the eigenvalues drop between K = 2 and
K = 3 where a plateau of eigenvalues is reached (supplementary fig. B.3).
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FiGUuRrE 2.13 — PCA with K = 2 applied to the 1000 Genomes data.
The sampled populations are the following : British in England and
Scotland (GBR), Utah residents with Northern and Western European
ancestry (CEU), Finnish in Finland (FIN), Iberian populations in Spain
(IBS), Toscani in Italy (TSI), Han Chinese in Bejing (CHB), Southern
Han Chinese (CHS), Japanese in Tokyo (JPT), Luhya in Kenya (LWK),
Yoruba in Nigeria (YRI).

When performing a genome scan with PCA, there are different choices of statistics.
The first choice is the h? communality statistic. Using the three continents as labels,
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there is a squared correlation between h? and Fgp of R? = 0.989. To investigate if h? is
mostly influenced by the first PC, we determine if the outliers for the h? statistics are
related with PC1 or with PC2. Among the top 0.1% of SNPs with the largest values
of h?, we find that 74% are in the top 0.1% of the squared loadings ,0?1 corresponding
to PC1 and 20% are in the top 0.1% of the squared loadings p3, corresponding to PC2.
The second possible choice of summary statistics is the h'* statistic. Investigating the
repartition of the 0.1% outliers for A/, we find that 0.005% are in the top 0.1% of
the squared loadings p?l corresponding to PC1 and 85% are in the top 0.1% of the
squared loadings p?Q corresponding to PC2. The h'* statistic is mostly influenced by
the second PC because the distribution of the ‘/322 (normalized squared loadings) has
a longer tail than the corresponding distribution for PC1 (supplementary fig. B.5).
Because the h? statistic is mostly influenced by PC1 and A% is mostly influenced by
PC2, confirming the results obtained under the divergence models, we rather decide
to perform two separate genome scans based on the squared loadings p?l and pj2-2.

The two Manhattan plots based on the squared loadings for PC1 and PC2 are
displayed in figures 2.14 and 2.15. Because of linkage disequilibrium (LD), Manhattan
plots generally produce clustered outliers. To investigate if the top 0.1% outliers
are clustered in the genome, we count—for various window sizes—the proportion of
contiguous windows containing at least one outlier. We find that outlier SNPs cor-
related with PC1 or with PC2 are more clustered than expected if they would have
been uniformly distributed among the 36,536,154 variants (supplementary fig. B3.12).
Additionally, the clustering is larger for the outliers related to the second PC as
they cluster in fewer windows (supplementary fig. B.12). As the genome scan for
PC2 captures more recent adaptive events, it reveals larger genomic windows that
experienced fewer recombination events.
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FI1GURE 2.14 — Manhattan plot for the 1000 Genomes data of the
squared loadings p?l with the first principal component. For sake of
presentation, only the top-ranked SNPs (top 0.1%) are displayed and
the 100 top-ranked SNPs are colored in red.
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FI1GURE 2.15 — Manhattan plot for the 1000 Genomes data of the
squared loadings psz with the second principal component. For sake of
presentation, only the top-ranked SNPs (top 0.1%) are displayed and
the 100 top-ranked SNPs are colored in red.
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The 1000 Genome data contain many low-frequency SNPs; 82% of the SNPs have
a minor allele frequency smaller than 5%. However, these low-frequency variants are
not found among outlier SNPs. There are no SNP with a minor allele frequency smaller
than 5% among the 0.1% of the SNPs most correlated with PC1 or with PC2.

The 100 SNPs that are the most correlated with the first PC are located in 24
genomic regions. Most of the regions contain just one or a few SNPs except a peak in
the gene APPBP2 that contains 33 out of the 100 top SNPs, a peak encompassing
the RT'TN and CD226 genes containing 17 SNPS and a peak in the ATP1A1 gene
containing seven SNPs (fig. 2.14). Confirming a larger clustering for PC2 outliers, the
100 SNPs that are the most correlated with PC2 cluster in fewer genomic regions. They
are located in 14 genomic regions including a region overlapping with EDAR contains
44 top hits, two regions containing eight SNPs and located in the pigmentation genes
SLC24A5 and SLC45A2, and two regions with seven top hit SNPs, one in the gene
KCNMAT1 and another one encompassing the RGLA/MYO5C genes (fig. 2.15).

We perform Gene Ontology (GO) enrichment analyses using Gowinda for the SNPs
that are the most correlated with PC1 and PC2. For PC1, we find, among others,
enrichment (FDR < 5%) for ontologies related to the regulation of arterial blood
pressure, the endocrine system and the immunity response (interleukin production,
response to viruses). For PC2, we find enrichment (FDR < 5%) related to olfactory
receptors, keratinocyte and epidermal cell differentiation, and ethanol metabolism. We
also search for polygenic adaptation by looking for biological pathways enriched with
outlier genes (Daub et al., 2013). For PC1, we find one enriched (FDR < 5%) pathway
consisting of the beta defensin pathway. The beta defensin pathway contains mainly
genes involved in the innate immune system consisting of 36 defensin genes and of
two Toll-Like receptors (TLR1 and TLR2). There are additionally two chemokine
receptors (CCR2 and CCRG) involved in the beta defensin pathway. For PC2, we also
find one enriched pathway consisting of fatty acid omega oxidation (FDR < 5%). This
pathway consists of genes involved in alcohol oxidation (CYP, ALD, and ALDH genes).
Performing a less stringent enrichment analysis which can find pathways containing
overlapping genes, we find more enriched pathways : the beta defensin and the defensin
pathways for PC1 and ethanol oxidation, glycolysis/gluconeogenesis and fatty acid
omega oxidation for PC2.

To further validate the proposed list of candidate SNPs involved in local adaptation,
we test for an enrichment of genic or nonsynonymous SNP among the SNPs that
are the most correlated with the PC. We measure the enrichment among outliers by
computing odds ratio (Fagny et al., 2014 ; Kudaravalli, Veyrieras, Stranger, Dermitzakis,
& Pritchard, 2008). For PC1, we do not find significant enrichments (table 2.1) except
when measuring the enrichment of genic regions compared with nongenic regions (OR
= 10.18 for the 100 most correlated SNPs, P < 5% using a permutation procedure). For
PC2, we find an enrichment of genic regions among outliers as well as an enrichment of
nonsynonymous SNPs (table 2.1). By contrast with the enrichment of genic regions for
SNPs extremely correlated with the first PC, the enrichment for the variants extremely
correlated with PC2 outliers is significant when using different thresholds to define
outliers (table 2.1).
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TABLE 2.1 — Enrichment Measured with Odds Ratio (OR) of the Variants
Most Correlated with the Principal Components Obtained from the
1000 Genomes Data. Enrichment significant at the 1% (resp. 5%) level
are indicated with ** (resp. *).

Top 0.1% Top 0.01% Top 0.005% Top 100 SNPs
pcl-genic/noger 1.60* 1.24 1.09 1.93
pcl-nonsyn/all 1.70 1.18 2.42 10.07*
pcl-UTR/all  1.37 0.80 1.65 3.44
pc2-genic/noger 1.51%* 2.27 4.73%* 4.44%*
pc2-nonsyn/all  1.72 4.66* 7.40 12.18%*
pc2-UTR/all  1.68 4.01* 3.36 2.73

Discussion

The promise of a fine characterization of natural selection in humans fostered
the development of new analytical methods for detecting candidate genomic regions
(Vitti, Grossman, & Sabeti, 2013). Population-differentiation based methods such as
genome scans based on Fgr look for marked differences in allele frequencies between
population (Holsinger & Weir, 2009). Here, we show that the communality statistic
h?, which measures the proportion of variance of a SNP that is explained by the first
K principal components, provides a similar list of outliers than the Fgp statistic when
there are K + 1 populations. In addition, the communality statistic h? based on PCA
can be viewed as an extension of Fgr because it does not require to define populations
in advance and can even be applied in the absence of well-defined populations.

To provide an example of genome scans based on PCA when there are no clusters
of populations, we additionally consider the POPRES data consisting of 447,245
SNPSs typed for 1,385 European individuals (Nelson et al., 2008). The scree plot
indicates that there are K = 2 relevant clusters (supplementary fig. B.3). The first
principal component corresponds to a Southeast—Northwest gradient and the second
one discriminates individuals from Southern Europe along a East—-West grad