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Adaptation by natural selection is central to the evolution of species. By targeting differences
in survival and / or reproduction of individuals according to changes in the environment,
selection filters genetic variants in populations. Extremely conserved genes are subjected to
purifying selection which eliminates deleterious mutations, while other more polymorphic
genes will carry positively selected mutations in a certain environmental context. For more
than 20 years, modeling in population genetics and the emergence of sequencing technologies
allowing the identification of genetic variants at the genome level (e.g. Single Nucleotide
Polymorphisms - SNP) have allowed the development of numerous statistical methods
analyzing polymorphism to identify genes or regions of the genome presenting selection
signatures, while taking into account the other evolutionary forces (genetic drift, gene flow)
influencing this polymorphism. However, they test the selection hypothesis independently at
each locus and do not allow the interaction between the alleles of genes to be explored as a
potential target for epistatic selection. Still, quantitative genetics and modern biology
ungquestionably show that genes are not functionally independent entities, but that they are
interacting elements in larger networks allowing the expression of biological characteristics.
The purpose of this thesis is to propose a new statistical test which makes it possible to identify
epistatic selection signatures, therefore coadapted genes, on the basis of linkage
disequilibrium (DL) using SNP markers. In the first part, we describe the proposed statistics,
Ty, and T¢orpc1,, Which compare pairs of SNPs or genomic regions. They are based on recent
work showing that the correlation coefficient (r), strongly influenced by the genetic structure
of populations and the degree of genetic similarity between individuals, must be corrected
(1)) by the relationship matrix between individuals (V). Coupled with intensive calculations,
simulations of genome-wide SNP data in structured populations have made it possible to
demonstrate that T, and T;,,p¢q, follow a Student distribution t(,_5), greatly reduce noisy
DL background generated by non-selective evolutionary forces, and show good detection
power. In a second part, we use the “Genome-Wide Epistatic Selection Scan” (GWESS)
approach in the model plant Medicago truncatula, where a candidate gene is used as bait to
calculate its correlation with all the other genes in the genome. Following the identification of
an epistatic selection signature between MtSUNN and MtCLEO2, coding respectively for a
receptor and a signaling peptide, a proof of concept is provided by the experimental

demonstration (collaboration) that MtCLEO2 has a MtSUNN-dependent negative role on
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nodulation. The GWESS approach applied to SNP data in humans shows an epistatic selection
signature between the SLC24A5 and EDAR genes, involved in skin pigmentation and the
development of ectodermal organs (hair, teeth). In M. truncatula, 30% of genes potentially
under epistatic selection show classical selection signatures, indicating that a majority of
apparently "neutral” genes may in fact show adaptive interaction with other genes. Finally,
analyzes of enrichment and of genomic subnetworks of interactions anchored on 98 symbiotic
genes (nodulation, mycorrhization) demonstrate a significant role of epistatic selection in the
evolution of some biological pathways. This work initiates the identification and the
exploration of coadapted gene networks using genome-wide SNP data, in model and non-

model organisms.



L'adaptation par sélection naturelle est centrale dans I’évolution des espeéces. En ciblant les
différences de survie et/ou de reproduction des individus en fonction des changements de
I’environnement, la sélection filtre les variants génétiques dans les populations. Les génes
extrémement conservés sont soumis a la sélection purifiante qui élimine les mutations
délétéres, alors que d’autres génes plus polymorphes porteront des mutations positivement
sélectionnées dans un certain contexte environnemental. Depuis plus de 20 ans, la
modélisation en génétique des populations et I’émergence de technologies de séquencage
accélérant l'identification de variants génétiques a I'échelle du génome (e.g. les Single
Nucleotide Polymorphisms — SNP) ont permis le développement de nombreuses méthodes
statistiques analysant le polymorphisme pour identifier des génes ou régions du génome
présentant des signatures de sélection, tout en tenant compte des autres forces évolutives
(dérive génétique, flux géniques) influencant ce polymorphisme. Cependant, elles testent
I’hypothese de sélection indépendamment sur chaque locus et ne permettent pas d’explorer
I'interaction entre les alleles des génes comme cible potentielle de la sélection épistatique.
Or, la génétique quantitative et |a biologie moderne montrent indiscutablement que les génes
ne sont pas des entités fonctionnellement indépendantes, mais qu’ils sont des éléments
interagissant dans des réseaux plus vastes permettant I'expression des caractéristiques
biologiques. Cette thése a pour objectif de proposer un nouveau test statistique qui permet
d’identifier des signatures de sélection épistatique, donc des genes coadaptés, sur la base du
déséquilibre de liaison (DL) a I'aide de marqueurs SNP. Dans une premiére partie, nous
décrivons les statistiques proposées, Ty, et T¢orpc1,, QUi cOmparent des paires de SNP ou de
régions génomiques. Elles sont basées sur des travaux récents montrant que le coefficient de
corrélation (r), fortement influencé par la structuration génétique des populations et
I’'apparentement des individus, doit étre corrigé (r;,) par la matrice d’apparentement entre les
individus (V). Couplées a des calculs intensifs, des simulations de données SNP
pangénomiques en populations structurées ont permis de démontrer que T, et T;o.pc1,
suivent une distribution de Student T(,,_,), réduisent fortement le bruit de fond de DL généré
par les forces évolutives non sélectives, et ont une bonne puissance de détection. Dans une
deuxiéme partie, nous utilisons I'approche de « Genome-Wide Epistatic Selection Scan »
(GWESS) chez la plante modele Medicago truncatula, ol un géne candidat est utilisé comme

appat pour calculer sa corrélation avec tous les autres genes du génome. Suite a
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I'identification d’une signature de sélection épistatique entre MtSUNN et MtCLEO2, codant
respectivement pour un récepteur et un peptide de signalisation, une preuve de concept est
apportée par la démonstration expérimentale (collaboration) que MtCLEO2 a un rble négatif
sur la nodulation et dépendant de MtSUNN. L'approche GWESS appliquée sur des données
SNP chez ’'homme montre une signature de sélection épistatique entre les génes SLC24A5 et
EDAR, impliqués dans la pigmentation de la peau et le développement des organes
ectodermiques (cheveux, dents). Chez M. truncatula, 30% des génes potentiellement sous
sélection épistatique présentent des signatures de sélection classiques, indiquant qu’une
majorité de genes en apparence « neutres » peuvent en fait étre en interaction adaptative
avec d’autres génes. Enfin, des analyses d’enrichissement et de sous-réseaux génomiques
d’interactions ancrés sur 98 genes symbiotiques (nodulation, mycorhization) démontrent un
réle non négligeable de la sélection épistatique dans |’évolution de certaines voies
biologiques. Ces travaux initient lidentification et I’exploration de réseaux de genes
coadaptés a I'aide de données SNP pangénomiques, chez des organismes modeéles ou non

modeles.



Je voudrais tout d’abord remercier les membres du jury, Mathieu Gautier, Maud Tenaillon et
Joelle Ronfort. Merci d’avoir pris le temps de lire mon manuscrit et accepté d’évaluer mon

travail.

Merci a Maxime, un incroyable directeur de thése ! Merci de m’avoir accueillie dans ton
équipe et de m’avoir fait confiance tout au long de ce travail. Merci d’avoir été aussi présent
tout au long de ces trois ans et demi et notamment pendant ces derniers mois un peu
particuliers avec le covid-19. Merci pour toutes les connaissances que tu m’as apportées et
toutes les compétences que j'ai pu développer pendant ces trois ans et demi, notamment
grace a ta bienveillance et ton écoute. Les trois ans passés sous ta direction m’ont permis de
passer de I'état d’étudiante a celui d’une adulte apprentie chercheuse. Les prochains
étudiants que tu auras en thése seront tres chanceux comme j’ai pu I’étre. Merci également a
Christophe pour m’avoir suivie durant cette thése. Merci pour ta confiance et le regard

extérieur que tu as pu apporter sur ce travail.

Je tiens également a remercier Pierre-Marc pour avoir accepté de faire partie de mon comité
de thése et pour tous les conseils avisés que tu as pu me donner au cours de ce travail et
notamment ton expertise sur les genes de symbiose. Je voudrais aussi remercier Brigitte
Mangin qui m’a accueillie en stage de M1 dans son équipe. Merci d’avoir accepté de faire
partie de mon comité de thése et merci pour tes conseils en statistique. Ce travail de these
n’aurait pas été possible sans tes mesures du déséquilibre de liaison. Je remercie également

Stéphane De Mita qui a accepté de faire partie de mon comité de these.

Je remercie aussi chaleureusement Marie-Laure Martin-Magniette qui m’a accueillie dans son
laboratoire pendant quelques jours, qui a passé du temps a comprendre mon travail (dans les
détails) et m’a donné de précieux conseils qui m’ont permis d’avancer. J'ai pu également,

grace a Marie-Laure, participer aux journées Netbio, qui ont été trés enrichissantes.

Je remercie aussi Fabrice Roux pour le travail que nous avons pu faire sur A. thaliana et pour

nos échanges avec Nathalie Aoun.

Je remercie Elodie Gaulin et Catherine Mathé pour leurs conseils et leurs soutiens pour les

enseignements qui ont été une part trés enrichissante de la thése.



Je tiens aussi a remercier Florian Frugier et Corentin Moreau pour leurs manips sur SUNN et

CLEO2 qui ont vraiment apporté une plus-value a mon travail. Merci pour cette collaboration.

Je souhaite remercier la Genotoul pour les ressources informatiques qui sont mises a notre
disposition et je remercie Didier Laborie et Marie-Stéphane Trotard pour leur disponibilité,

pour toutes les réponses a mes questions et pour leur support technique.

Je remercie également |’école Doctorale SEVAB et surtout Dominique Pantalacci pour sa

disponibilité et toutes ses réponses a mes (nombreuses) questions.

Je remercie tous les membres de I'ancienne équipe IPM ainsi que tous les membres de la
nouvelle équipe EVO et toutes les personnes du laboratoire avec qui j’ai pu partager de bons
moments. Je remercie tous les perms et non-perms qui ont fait partie de ma vie au LRSV et
notamment Emilie, Laurent C, Quentin, Nico, Nathanael, Laurent K, Salimata, Simon,
Duchesse, Camille, Loic, Julie, Mélanie, Tatiana, Maxime, Arthur et j'en oublie. Je remercie
aussi les bioinfo Jean et Cyril, qui sont une source de bons conseils ! Je remercie aussi
chaleureusement le labcom ; Rémi, Aurélien, Damien, Elodie, Alexandra, Olivier et Thomas.
Rémi pour nos échanges sur les films, les livres ou les vacances autour d’un café. Damien,
Aurélien et les filles pour les pauses café et les discussions qu’on a pu avoir. Je fais également
une mention spéciale pour les (ex) occupants du bureau 50, Charléne, Nathanael et Marion,
on a passé de tres bons moments autour de la senseo. Marion, pour nos sorties piscine, pour
les discussions intenses sur nos sélections vinted, pour les soirées et pour tous les moments
gu’on a partagés avec Quentin et les autres. Charlene pour tout ce qu’on a partagé aussi
depuis notre premier jour de stage M2, on s’est suivies tout du long. Merci pour nos
discussions pour tous tes conseils et tes encouragements surtout pour la partie administrative,
tu m’as appris a ne plus procrastiner. Et bien slr pour tous les moments partagés au labo et

hors du labo.

Enfin je souhaite remercier mes amis et ma famille. Toutes mes copines et mes copains
d’enfance ; Emilie (super colloc’), Alice, Elie, Agnés, Elisa, Baptiste, Marion, Léa, Camille,
Maud, Cindy, Lucie, Sandy et Flore. On se suit depuis toujours (nos 3 ans pour certaines) et

j'espere que ¢a continuera comme ¢a.

Jeremercie toutes les personnes qui m’ont aidé pour relire ce manuscrit et corriger mes fautes

d’orthographes : Pascale, Maurice, Martine, Papa, Maman, Emilie et Elisa !



Je remercie mes parents pour leur soutien infaillible et leurs encouragements. Merci de

m’avoir permis d’en étre la aujourd’hui. Je remercie aussi Marie, ma super belle-meére !

Enfin, je remercie Jonathan, mon bindme de vie. Tu m’as accompagné tout au long de ces trois
ans et a été d’un soutien vital. Maintenant une nouvelle aventure commence et la famille

s’agrandit.






Table des matieres

INEFOAUCTION ...t e et e e e e e s s e et e e e e e e s st b e et e e e e e s sannnreeeeaaeaeas 14
1. Diversité génétique et forces volutives .........ccccceiiiiiii, 16
1.1 L2 diVErSite GENBTIQUE. .. uuueetieiii s 16
1.2 LeS fOrCES BVOIULIVES ....ceiiiieiieiiiieeeeee ettt e e e e s s s e e e e e e e e e saaes 16
1.2.1 LES fOrCES BENOMIGUES ...uuutuutiueiiieittt s 17
1.2.2 Les forces demMOgraphigUES. ... ..uuuuueee s 18
1.2.3 La SEIeCtion NATUIElE . ccooeeieeeeeeee e 21
2. Détection des bases génétiques de I'adaptation ........ccceeeveieiieiiiiiiiiieiiieeeecceee e 24
2.1 Méthodes d’associations génotype-phénotype et génotype-environnement................. 25
2.2 Méthodes basées exclusivement sur les données génétiques ........cccceeeeeeiveiiiieieieieiiennnn. 27
2.2.1 Les approches iNtersPeCifiqUES. ... ... e s 28
2.2.2 Les approches intraspécifiques de génétique des populations. ........cccceeeveieiiiiiennnn. 29
R T o 11 - 1Y [T OO URRPURPPROt 32
3.1 DEfINItioN de I"EPIStasi® .uuuuuueeeiuieiii s 32
3.2 La SEleCtion EPiStatiqUE .......uuuueeeeiiiiii s 36
3.3 Exemples de sélection épistatique dans [a [ittérature........cccceeeeeeeeiiiiiiciiciiciicccceecc e, 38
B M o=y do [T 1T OO UPPPPRUPURRN 41
4.1 Contexte scientifique et modeéle biologique ...........cooooii 41
4.2 Objectifs de 1a these ..cccoveiiiii 43
Chapitre 1 : Simulations génétiques et détection statistique de la sélection épistatique entre
PAIreS deIOCUS ... 47
1.1  Présentation des modeles théoriques de sélection épistatique ....................ooee. 49
1.1.1 Le modeéle de coadaptation........cccoooiiiiiiiii 50
1.1.2 Le modeéle compensatoire......cccceeeiiiiiiiiiec 51
1.13 LE MORIE NEULIE.....eiiiiiiiie ettt e e st e e st e e s sneeeeeeans 52
1.1.4 Influence d’autres facteurs : structure génétique, systeme de reproduction,
interaction entre les alléles d’Un MEME IOCUS.......ocuiiiiiiiiiiii e 52
1.2 Les outils statistiques de détection de la sélection épistatique ......................ooo. 53
1.2.1 Les statistiques classiques de déséquilibre de liaison .....................L 53
1.2.2 Les statistiques de déséquilibre de liaison qui prennent en compte la structure des
populations et I'apparentement entre les individus..............cccooooe 56
1.2.2.1 Mesures du DL dans les populations StruCtUrées. ..........uuveveereeeeereeeeeeeerieerereeeeerennnn 56
1.2.2.2 Mesures du DL corrigées par la structure des populations...........cceevvvvevevveeeeeeennnnns 58
1.2.2.3 Mesures du DL corrigées pour la structure et 'apparentement .............ceevvvvvvvvnnnns 60
1.2.2.4 Mesures du DL sur des fenétres ENOMIQUES ........eeveveeereeereererreereereeeerreeeerreerrrre... 64



1.3 Les outils statistiques de détection de la sélection naturelle..........ccccooevvrvvvnnnnnnnn.... 67

1.4  Description des Simulations........cccoeeiiiiiii, 73
141 Les simulations « backward » par coalescence ........ccccceevvviiiiiii 74
1.4.2 Simulations « forward » avec SImuPOpP — PYthon ... 76

1.5  Résultats des SimUIatioNs ..........ccoiiiiiiiiiiiiiiiie e 79
1.5.1 Controle qualité des SIMUIAtIONS ........uueee s 80
1.5.2 Déséquilibre de liaison entre paires de locus sous sélection épistatique.................... 85
1.5.3 Contréle du taux de faux positifs et puissance de détection des statistiques de DL.....88
1.5.4 Signatures de sélection sur les locus en épistasie dans les simulations...........ccccceun.. 93

Chapitre 2 : Détection de génes sous sélection épistatique........................... 102

2.1 Présentation des dONNEES ..........uuiiiiiiiiiiiiiieeeeeee et e e 106

2.1.1 Description des données de Medicago truncatula....................c.cccccciiiiiiiii . 106
2.1.1.1 Histoire démographique et structure des populations chez M. truncatula............ 108
2.1.2 Description des données humaines..........cccoeeeiiiiii 110

2.2 Approche GWESS avec une méthode appat......ccccccvieeiieiiiiieeiiiiiieeeeeeeeeeereeee, 111

2.2.1 Principe — méthode de I'approche appat.......cccccoeeiiiiii 111
2.2.1.1 Approche appat chez Medicago truncatula ........ccccoeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiccccccecccccc e 111
2.2.1.2 Approche appat chez I'hUmain..... ..o 113

2.2.2 Approche appat chez Medicago truncatula.....................ccccciiiiiiii 114
2.2.2.1 Association entre le géne candidat MtSUNN et MtCLEO2 ........cccooeiiiiiiiiiiiiciiiennnn, 114
2.2.2.2 Association entre le géne candidat MtCRA2 et MtRPG ........cccoeeeiiiiiiiiiiiiiiiciiiennn, 119
2.2.2.3 Association entre le géne candidat MtNIN et MtSHR........cccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiceecen, 121

2.2.3 Approche appat chez 'humain.............cc 124
2.2.3.1 Association entre les genes SLC24A5 et EDAR .......uuuuiiiiiiiiiicciccceeceee e 124

2.24 Conclusion/Discussion approche apPaL.........eeeeeeeiiiiiiiiieeeee et 129

2.3 Polymorphisme moléculaire des génes de Medicago truncatula et traces de

sélection sur les geNes N EPIStASIE ....uviiiiiiiiiiiiiiiiiieieiieeeeeeeeeeeeeee e e eeeeeeeree e ———————————— 130
2.3.1 Polymorphisme a I'échelle du génome..........cccoo 130
2.3.2 Signatures de sélection sur des genes en épPistasie......cccceeeeeeeiiiiiiiiiiieieiiieec e, 133

2.4  Signatures génomiques de sélection épistatique chez M. truncatula................... 142
2.4.1 Approche exploratoire par I’analyse de sets de genes candidats ............................. 143

2.4.1.1 Analyse de genes candidats de méme voies biologiques .......ccccceeeeeiiiiiiiiiieieiennn. 146

2.4.1.2 Analyse de genes candidats de méme fonctions moléculaires........ccccceeeveieieennnn. 149

2.4.2 Approche systémique par I'analyse de réseaux génomiques d’interactions entre genes
151

11



2.4.2.1 Description générale des réseaux génomiques d’interactions génétiques et de leurs

(o] o] oY1= =T3P PPPPPPPPPRt 151
2.4.2.2 Sous-réseaux génomiques d’interactions ancrés sur des génes symbiotiques....... 157
SYNTRESE €1 PEISPECLIVES.......uuuiiiiiiiiiiiiiit s 164
1. Méthodologie statistique et simulations..........ccccoeeiiiii 166
11 Evolution des alleles des SNP SIMUIES........cccoviiiiiiiiieee e 166
1.2 Evolution du déséquilibre de liaison.........cccooeeiiiii 168
1.3 Contréle des faux positifs et puissance de détection de la sélection épistatique....... 169
14 Signatures de sélection sur les locus en épistasi® .......cccceeeeeeeviiiiiiiiiiiiiiiieeeececc e 171
2. Détection de genes sous sélection épistatique a I'aide de données SNP........................... 172
2.1 L’approche GWESS avec Un g8Ne « aPPAL M ..ccocccuriieeieeeeeeccciiieeeeeeeeeecirareeeeeeeseeenns 172
2.2 L'approche GWESS chez Medicago truncatula............cccci . 174
2.3 L'approche GWESS chez 'homme ..., 175
2.4 Perspectives pour I'approche GWESS..........coooiiiiiiii 176

2.5 Polymorphisme des génes de M. truncatula et traces de sélection sur les génes en
YT I - [ [T USRS UUUPPRRRRP 176
2.6 Signatures génomiques de sélection épistatique chez M. truncatula ........................ 177
T €] o Tol [V o o D PSPPSR PPPPR PP 179
PUDBIICAtIONS. ...t e s e e e st e e e e s 182
Bibliographie.............ooo 244
ANNEXES ....oiiiiiiiiiiiiiiiiiiii bbb s 264

12



13



Introduction

14



15



1. Diversité génétique et forces évolutives

1.1 La diversité génétique

Depuis I'apparition de la vie sur terre et I’hypothétique premier ancétre commun LUCA
(Last Universal Commun Ancestor), les organismes vivants ont évolué et se sont diversifiés. La
diversité génétique est a la base de I’évolution, elle représente toutes les variations naturelles
possibles entre les génomes ou les chromosomes des individus d’'une méme espéce ou de
différentes espéces. Cette diversité génétique est a la source de la diversité phénotypique,
c’est-a-dire d’une multitude de variations biologiques interindividuelles qui évoluent dans des
environnements spécifiques. Les individus d’'une méme espéce ne sont pas génétiguement
identiques, leurs séquences d’ADN different en un grand nombre de positions et ces
différences constituent la diversité génétique, appelée également le polymorphisme
génétique. La diversité génétique est essentielle pour permettre I’adaptation des espéces. Elle
contribue par exemple au développement des différences en termes de résistance aux agents
pathogenes, de stratégies de survie ou de reproduction, ou plus généralement de
caractéristiques moléculaires, cellulaires, physiologiques ou morphologiques qui évoluent en
fonction des modifications de I’environnement d’un organisme. De maniere générale, la
diversité génétique varie entre les espéces ; par exemple, le génome de Drosophila simulans
présente une variabilité génétique moyenne de 3% (Begun et al., 2007; Ellegren & Galtier,
2016; Lack et al., 2015), tandis que le génome humain est variable a 0.1% (McVean et al., 2005,
The 1000 Genomes Project Consortium 2015). Le polymorphisme varie également au sein des
génomes entre différents locus ou entre les chromosomes, cela a pu étre montré par exemple
chez la plante modele Arabidopsis thaliana (Magnus Nordborg et al., 2005) ainsi que chez le
mais (Tenaillon et al., 2001), chez ’lhomme (Sachidanandam et al., 2001) ou le poulet (Wong
et al., 2004). Le polymorphisme varie aussi selon la fonction des séquences d’ADN. Ainsi, les
séquences géniques codant pour des protéines dont les fonctions sont souvent préservées

dans I’évolution sont généralement plus conservées que les séquences intergéniques.

1.2 Les forces évolutives
Plusieurs forces évolutives influencent la diversité génétique en modifiant la fréquence
des alleles a I'échelle temporelle mais aussi spatiale (Figure 1). Ces forces évolutives se

classent en trois catégories : (i) les forces génomiques, dont la mutation et la recombinaison,
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qui sont les seules forces évolutives créatrices de diversité génétique, (ii) les forces liées aux
processus démographiques de variation de taille des populations et de migration que sont la

dérive génétique et les flux de genes, ainsi que (iii) la sélection naturelle.

1.2.1 Les forces génomiques

Les mutations sont & I'origine de toutes nouvelles variations génétiques. A chaque
génération, de nouveaux alléles apparaissent par des mutations a la suite d’erreurs de
réplication de I’ADN ou de dommages a I’ADN induits par des éléments mutagenes. Les
variations génétiques les plus répandues dans les génomes et qui sont le plus couramment
utilisées comme marqueurs génétiques sont les Single Nucleotide Polymorphism (SNP). Ce
sont des substitutions d’un nucléotide par un autre. Le taux de substitution nucléotidique
K n"est pas constant entre les espéces ni le long des génomes, mais il se situe néanmoins entre

1010 et 10® mutation par nucléotide par réplication (Sung et al., 2012). La recombinaison
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homologue, aussi appelée « crossing-over » est également source de diversité génétique, en
effet elle consiste en un échange de certaines portions entre deux chromosomes homologues,
provoqué par des cassures de brins d’ADN (Creighton & McClintock, 1931). La recombinaison
homologue permet de rompre les associations d’alléles portés par chacun des chromosomes
homologues a différents locus (ou haplotypes) et d’en créer de nouvelles. C'est par ces
nouvelles associations d’alléles que la recombinaison crée de la diversité génétique a I'échelle

des chromosomes.

1.2.2 Les forces démographiques

La dérive génétique et les flux de genes sont des forces évolutives qui influencent

également la diversité génétique en réponse a des facteurs démographiques tels que la
migration, I’expansion de population ou les goulots d’étranglements (« botteneck »). Selon la
théorie neutraliste de I’évolution, la plupart des mutations sont neutres et n’affectent pas la
valeur adaptative, ou fitness, des individus (M. Kimura, 1968; M. Kimura, 1983). Ces mutations
neutres qui apparaissent peuvent augmenter en fréquence jusqu’'a la fixation ou étre
éliminées par dérive génétique, un phénomene aléatoire qui modifie les fréquences alléliques
car certaines copies d’un gene sont plus (ou moins) transmises que d’autres par hasard, au
cours des générations (Wright, 1931). La probabilité de fixation d’un allele neutre dans une
population finie est égale a sa fréquence dans la population de départ, et donc si une mutation
apparait dans une population diploide de taille N, la probabilité qu’elle se fixe est de 1/2N. Le
temps de fixation d’une telle mutation est de 4N générations et correspond aussi au temps
moyen de coalescence des 2N copies du gene dans la population (Kimura, 1969). Durant ce
temps, le taux de polymorphisme du locus considéré est égale a 8 = 4Np avec u le taux
mutation par génération. Dans les populations naturelles, tous les individus ne participent pas
alareproduction, si bien que la taille de la population qui détermine la dérive génétique n’est
pas égale a I'effectif total. La taille efficace d’une population (Ne) correspond a la taille d’'une
population appelée population de Wright-Fisher qui est panmictique et de taille constante et
ou seule la dérive génétique influence les fréquences des alleles. Ainsi la taille efficace (Ne) de
la population correspond a la taille d’'une population de Wright-Fisher qui a le méme taux de
dérive génétique que la population étudiée. Dans une population de taille constante N,

I'intensité de la dérive génétique est inversement proportionnelle a N (M. Kimura, 1983), donc
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si la taille de la population évolue au cours des générations, cela va impacter le taux de dérive
génétique. Par exemple, si une population subit un goulot d’étranglement (bottleneck), cela
va entrainer une diminution de la diversité allélique par la fixation ou la perte d’alleles
favorisés par la dérive génétique (Ellegren & Galtier, 2016). Inversement, si une population
est en expansion, la dérive génétique sera moins importante et la diversité allélique sera
favorisée par I'apparition et le maintien de nouvelles mutations (Nei, 1988; Wright, 1931).
Divers degrés d’isolement ou de connexion entre populations de tailles variables influencent
aussi la diversité génétique des populations en générant de la structure génétique a
différentes échelles. En effet, un isolement peut entrainer une diminution de la diversité
génétique par dérive génétique et absence de flux de genes localement dans les sous-
populations. Paradoxalement, cela peut aussi permettre le maintien d’une certaine diversité
si 'on considére I'ensemble des sous-populations. Ainsi, la_migration qui consiste en un
transfert d’alleles entre différentes populations d’'une méme espece, influence aussi la
diversité génétique. Les flux de genes dus a des événements de dispersion suivis de
reproduction permettront d’augmenter - ou limiter la perte de - la diversité génétique dans la
population qui recoit ces flux. En particulier, si la migration est suffisamment importante, elle
peut permettre de diminuer la consanguinité, et donc I’"homozygotie dans la population
receveuse. Par exemple, dans un modele infini en « fles » dont les populations panmictiques
de taille N sont connectées de maniere homogene par un taux de migration m, I'indice de
différenciation génétique entre population (ou I'indice de fixation) est Fsr = 1/(1+4Nm) a
I’équilibre (Wright, 1931). Ce modéle permet de montrer qu’un migrant par génération (Nm =
1) suffira a limiter le coefficient de consanguinité de 20%, ce qui démontre la forte capacité

des flux de génes a s’opposer aux effets de la dérive génétique.

Les statistiques F de Wright : Les sous-populations du modele infini en « ile » peuvent
aussi ne pas étre panmictique et dans ce cas, le déficit en hétérozygotie résulte de deux effets ;
la structure des populations et I’effet des croisements non aléatoires des individus au sein de
chaque sous population. Nous pouvons ainsi définir les statistiques F de Wright ou indice de
fixation de Wright. Le Fsr correspond a la différenciation génétique entre sous populations, il
mesure |'effet de structuration des populations c’est-a-dire la part d’homozygotie des
individus de la population totale (indice T) provenant de la subdivision de ces mémes individus

en sous-populations de taille limitées (indice S). Le Fis mesure la part d’homozygotie qui
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provient d’'une déviation par rapport au régime de reproduction en panmixie dans les sous-
populations, il mesure le déficit en hétérozygotie a I’échelle intra-populationnelle. Enfin, le Fir

mesure I’"homozygotie dans la population globale provenant des deux effets précédents.

Hy — Hg
For = Hy
Hs — Hp
Fig = H
Hy — Hp
Fir = H
T

OU Hr correspond a I'hétérozygotie attendue (théorique) dans la population globale sous
panmixie, Hs correspond a |'hétérozygotie attendue dans chaque sous population sous
panmixie et Hp correspond a I’hétérozygotie observée au sein des sous-populations. Ces
statistiques mesurent la part de consanguinité entre les individus qui peut étre di a la taille
finie des populations ou au nombre restreint des individus des sous-populations (Fsr) ainsi que
la part de consanguinité d aux déviations par rapport au régime de reproduction panmictique
(Fis).

Les systemes de reproduction, en modifiant les fréquences génotypiques, vont aussi

modifier la diversité génétique via les forces évolutives. Les especes qui s’autofécondent, ou
qui présentent un fort degré de consanguinité, montrent moins de variabilité génotypique que
les especes a fécondation croisée car I’autofécondation et la consanguinité augmentent
I’'homozygotie. A chaque génération d’autofécondation, la proportion d’hétérozygotie est
réduite de moitié, et si des alleles récessifs déléteres sont présents dans la population, cela
peut entrainer une diminution de la fitness appelée dépression de consanguinité (‘inbreeding
depression’). Les populations présentant un fort taux de consanguinité sont elles aussi sujettes
a la dépression de consanguinité. Si I'on considére o comme le taux d’autofécondation, la
relation F;s = d/(2 — o) quantifie I'excés relatif d’homozygotie intra-populationnelle par
rapport a ce qui attendu sous un régime en reproduction panmictique. Pour une population a
100% autoféconde (0 =1), F;s =1 et la population n’est composée que d’individus
homozygotes pour les différents alléles. Ce régime d’autofécondation, en réduisant le nombre
de gameétes indépendants échantillonnables pour la reproduction, conduit a une diminution
de la taille efficace de la population (N,) d’un facteur N, = N /(1 + Fj5), entrainant une

augmentation de la dérive génétique (M Nordborg, 2000; Pollak, 1987). Ainsi, pour une
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population qui est a 100% autoféconde, N, est réduite de 50% par rapport a une population a
fécondation croisée. Comme le niveau d’équilibre de la variabilité génétique neutre est
proportionnel a N,, et donc a la dérive génétique (Hudson, 1990; M. Kimura, 1971), une
population autoféconde présentera en moyenne 50% de la diversité génétique d’une

population équivalente mais a fécondation croisée (Burgarella & Glémin, 2017).

1.2.3 La sélection naturelle
La diversité génétique est un élément essentiel pour I’adaptation des organismes a leur

environnement. La sélection naturelle agit sur les traits phénotypiques pour permettre

I’adaptation et le maintien de fonctions moléculaires essentielles.

Charles Darwin a introduit le concept de sélection naturelle au début du 19°™¢ siécle pour
décrire I’évolution des espéces (« On the Origin of species » Darwin et al., 1859). Il montre
comment de nouvelles espéces apparaissent a partir d’espéces préexistantes en réponse a
des changements de I’environnement. Un des premiers exemples démontrant ce phénoméne
d’adaptation par sélection naturelle est la description de I’évolution de la taille du bec chez

les pinsons des Galdpagos, en fonction de la taille des graines disponibles dans un
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environnement donné. Le principe de sélection naturelle décrit par Darwin repose sur la
variabilité interindividuelle. Les caractéristiques ou les phénotypes des individus qu’il observe
sont transmis(es) des parents aux descendants, et ces caractéristiques sont variables entre
tous les descendants. De plus, les ressources pour la survie et la reproduction dans un
environnement donné sont limitées ; il existe donc une compétition pour ces ressources, a
chaque génération. Ainsi, les individus qui présentent les caractéristiques héritées leur
permettant de mieux rivaliser pour ces ressources survivront mieux et auront plus de
descendants. Comme ces caractéristiques sont héritables, elles seront plus représentées a la
génération suivante et cela produira des changements dans les populations au cours des
générations. Darwin observa plusieurs espéces de pinsons qui ont évolué a partir d'une
premiére espéce originelle en colonisant différentes iles du Galdpagos. La taille et la forme
des becs des pinsons sont corrélées a leurs nouveaux environnements, ce qui correspond ici,
a la taille et la nature des graines dont ils se nourrissent (Figure 2). L’adaptation par sélection
naturelle se base sur un principe simple : les individus qui possédent des traits phénotypiques
leur conférant de meilleures capacités a survivre et a se reproduire par rapport a un
environnement spécifique, ont une meilleure valeur sélective, ou fitness. Les variants
génétiques a 'origine de ces traits phénotypiques plus adaptés seront la cible de la sélection
naturelle, et ils vont augmenter en fréquence au cours des générations. La sélection naturelle
permet donc I’évolution par adaptation. Parallelement, Mendel a introduit la théorie de
I’"hérédité et de la génétique a partir de ses travaux réalisés sur le pois. Il comprend I’existence
d’unités héritables, aujourd’hui appelées les génes, et il en tire un certain nombre de principes
connus sous le nom de lois de Mendel. Les travaux de Mendel permettent de compléter la
théorie de la sélection naturelle de Darwin pour qui le mécanisme de transmission des
caractéres reste inexpliqué. Puis au 20 siécle, R. A. Fisher, S. Wright, et J. B. S. Haldane ont
développé les principes de la génétique des populations basés sur la théorie de I’évolution et
de la sélection naturelle. Ils ont montré comment différentes forces influencent I'évolution
des caracteres génétiques et héritables des populations au cours des générations. Ainsi, les
variants génétiques qui affectent la fitness sont la cible de la sélection et la distribution des

fréquences de ces mutations évolue en fonction des valeurs sélectives (Figure 3).
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Si une mutation avantageuse apparait, elle est soumise a un processus de sélection positive.

A Vinverse, les mutations défavorables sont contre-sélectionnées et leurs fréquences

diminuent rapidement ; on parle alors de sélection négative. Les mutations, qui apparaissent

aléatoirement, sont pour la plupart délétéres et elles sont éliminées plus ou moins

efficacement par sélection négative suivant leur degré de récessivité. Cette sélection négative,

ou purifiante, est a l'origine de la forte conservation de certains génes ou de régions

génomiques a I’échelle interspécifique. Enfin, la sélection balancée favorise quant a elle le

maintien de plusieurs alléles a un locus dans une population et tend a augmenter la diversité
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par un mécanisme d’avantage aux hétérozygotes ou par sélection fréquence-dépendante
(Bodmer, 1972; Takahata & Nei, 1990). Les différents modes de sélection auront des effets
variés sur la distribution des fréquences des mutations aux locus sélectionnés. La sélection
négative provoque un exces d’alleles rares, en faibles fréquences, du fait de la contre-
sélection. Sous sélection positive (ou balayage sélectif) on observe a la fois un excés d’alléles
en forte fréquence au niveau des mutations sélectionnées, mais aussi un exces d’alleles en
faibles fréquences qui sont les mutations qui apparaissent pendant la sélection. Enfin, sous
sélection balancée, il y a un exces d’alleles en fréquences intermédiaires (Figure 3, et voir
chapitre 2.3 Figure 12).

Un grand nombre de méthodes permettant de détecter des locus influencés par la
sélection naturelle ont été développées car elles permettent d’identifier des genes
fonctionnellement importants a I'échelle interspécifique, tout comme des genes impliqués
dans I'adaptation des populations a des modifications de leur environnement. Le probleme
central que chaque méthode tente de résoudre est de quantifier le role des forces évolutives
non sélectives sur le polymorphisme des populations, qui peuvent « mimer » 'effet de Ia
sélection. En effet, les mutations neutres qui apparaissent peuvent augmenter en fréquence
dans la population en réponse a des facteurs aléatoires tels que la dérive génétique méme si
elles ne sont pas avantageuses (Nielsen, 2005) et les régions du génome qui sont la cible de la
sélection sont aussi influencées par la dérive génétique. Ainsi, la plupart des méthodes
développées pour détecter des signatures de sélection cherchent a distinguer les variations
génétiques qui évoluent selon un modele neutre, des variations soumises a la sélection (Haasl
& Payseur, 2016; Harris & Meyer, 2006; Nielsen, 2005; Pavlidis & Alachiotis, 2017; Vitti et al.,
2013; Weigand et al., 2018).

2. Détection des bases génétiques de I'adaptation
Avec le développement des technologies récentes de séquencage haut-débit, un grand
nombre de marqueurs génétiques sont aujourd’hui disponibles pour étudier la sélection en
utilisant des approches globales a I'échelle génomique. Ainsi, diverses méthodes ont été
développées pour détecter les bases génétiques de I'adaptation et identifier les génes ou les
locus sous-jacents a I’échelle du génome. Deux grands types d’approches ont été développées

: (i) les approches qui recherchent des associations entre le génotype et des variables
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guantitatives associées a la fitness, telles que les analyses de cartographie de Quantitative
Trait Loci (QTL), dont les analyses d’association génotype-phénotype « Genome-Wide
Association Study » (GWAS), ainsi que les analyses de « Gene Environment Association » (GEA)
et (ii) les approches basées exclusivement sur les données génétiques. Parmi ces approches,
il y a notamment les analyses phylogénétiques qui comparent les taux de substitutions
synonymes et non-synonymes dans les séquences codantes, ainsi que les méthodes de
génétique des populations qui recherchent des signatures de sélection a I'échelle
intraspécifique, a I'aide de « Genome-Wide Selection Scan » (GWSS). Les méthodes de GEA et
de GWAS permettent d’identifier les marqueurs génétiques associés respectivement a des
variables environnementales ou a des traits phénotypiques, tandis que les méthodes de
génétique des populations permettent d’identifier les signatures génétiques de sélection

naturelle par I’analyse des fréquences alléliques aux positions polymorphes.

2.1 Méthodes d’associations génotype-phénotype et génotype-
environnement

Les analyses de GEA exploitent les données de polymorphisme entre les individus de
différentes populations qui évoluent dans des environnements spécifiques et qui présentent
des phénotypes localement adaptés. Ces analyses se focalisent sur 'identification de locus
dont les variants alléliques sont associés a des variables de I’environnement. Ces dernieres
peuvent étre, par exemple, des variables climatiques qui sont considérées comme des agents
sélectifs auxquels les populations vont répondre par un processus d’adaptation locale (Coop
et al., 2010). Deux grands types d’approches sont proposées pour réaliser des analyses de
GEA : les approches ‘individus-centrées’ dont les données de génotypes sont constituées d’un
individu par sous-population et les ‘approches populationnelles’, plus récentes, qui prennent
en compte plusieurs individus par population et qui intégrent donc la variation génétique
intra-populationnelle (Coop et al., 2010; Frachon et al., 2018, 2019; Gautier, 2015; Glinther &
Coop, 2013). Dans la littérature, il existe plusieurs exemples d’analyses GEA notamment chez
les plantes modeles Arabidopsis thaliana (Hancock et al., 2011) et Medicago truncatula
(Burgarella et al., 2016; Yoder et al., 2014). Une étude récente menée chez A. thaliana a
montré I’association entre des variants génétiques et la diversité a, qui est la composition et

I’abondance des especes végétales au contact des populations naturelles de cette espéce
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(Frachon et al., 2019). Cette analyse de GEA a permis d’identifier des génes candidats
impliqués dans les interactions plante-plante dont, notamment, des genes de réponse a
I’altération de la lumiére. La plupart des analyses de GEA sont aussi réalisées a partir de
variables environnementales abiotiques telles que la température, le taux d’humidité ou la
luminosité (Ferrero-Serrano & Assmann, 2019; Hancock et al.,, 2011). Les corrélations
génotype-environnement identifiées au cours d’analyses GEA sont le reflet de la variation des
fréquences alléliques entre les populations analysées en réponse aux changements de
I’environnement et cela peut-étre la signature génétique d’adaptation locale par sélection
naturelle. Toutefois, les variations génétiques qui sont associées a une variable
environnementale ne sont pas nécessairement adaptatives mais il est possible de tester cette
hypothése en recherchant des signatures de sélection sur ces mémes locus. Une étude menée
chez la plante Medicago truncatula a identifié un certain nombre de SNP en association avec
des variables climatiques, et les locus ainsi identifiés présentaient également des signatures
génétiques de balayage sélectif (Yoder et al., 2014). Par une approche ciblée sur les genes de
floraison, il a aussi été montré que chez Medicago truncatula, le temps de floraison intervient
dans I'adaptation au régime annuel de précipitations. Ceci se fait principalement par la
variation allélique sur des genes dont la position dans les voies de signalisations de la floraison

est proche des stimuli environnementaux (Burgarella et al., 2016).

Les approches de cartographie de QTL et de GWAS étudient les relations entre les
variations génétiques et les variations pour des traits phénotypiques quantitatifs. Les
approches de cartographie de QTL sont réalisées a partir de populations « artificielles » issues
de croisements controlés, telles que les RIL (Recombinant Inbred Lines), ou simplement a
partir de populations dont on connait le pedigree des individus génotypés. .Les approches de
GWAS sont réalisées avec des populations naturelles. Les populations artificielles étant
difficiles a mettre en place chez certaines especes et notamment les espéces animales, la
GWAS présente un avantage majeur par rapport aux méthodes de cartographie de QTL
traditionnelles. De plus, les GWAS refletent mieux la variation génétique a I’échelle des
populations, contrairement aux approches de cartographie de QTL qui sont limitées a la
diversité génétique parentale des populations issues de croisements. Les analyses de GWAS
identifient donc des associations génotype-phénotype en recherchant, dans une population,

des corrélations significatives entre les génotypes aux marqueurs SNP et les valeurs
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(quantitatives ou qualitatives) phénotypiques mesurées sur les individus (Bergelson & Roux,
2010; Bonhomme & Jacquet, 2020). La probabilité de détecter des QTL associés a une variable
phénotypique dépend de I’héritabilité de ce trait, autrement dit, de la proportion de la
variation du trait phénotypique qui est due a des différences génétiques entre les individus.
Cette probabilité va dépendre aussi de la fréquence des alléles aux QTL. Chez les plantes, les
premiéres analyses de GWAS ont été réalisées chez Arabidopsis thaliana sur une variété de
phénotypes liés a la résistance aux pathogénes, au développement et a la floraison (Atwell et
al., 2010; Hancock et al., 2011). Les premiéres études de GWAS chez M. truncatula portent sur
des phénotypes de nodulation, de croissance, de floraison (Stanton-Geddes et al., 2013) et de
résistance al'oomycéte Aphanomyces euteiches (Bonhomme et al., 2014, 2019). Les variations
génétiques identifiées en association avec un trait phénotypique ne sont pas nécessairement
des variations génétiques adaptatives, tout comme il n’est pas toujours démontré que le trait
phénotypique étudié est adaptatif. Afin de tester si les mutations identifiées par GWAS sont
des mutations adaptatives, il est possible de rechercher des signatures de sélection aux locus
identifiés par GWAS. Ainsi, les approches de génétique d’association visent a identifier les
déterminants génétiques de la variation phénotypique, qui peut elle-méme étre la cible de la
sélection naturelle (Flood & Hancock, 2017; Josephs et al., 2017; Magnus Nordborg & Weigel,
2008; Schork et al., 2009).

2.2 Méthodes basées exclusivement sur les données génétiques

Les approches strictement basées sur les données génétiques exploitent les
signatures des différents types de sélection sur le polymorphisme des séquences pour
détecter les bases génétiques de I'adaptation. On discerne deux grands types d’approches : (i)
les méthodes basées sur les comparaisons interspécifiques des séquences codantes et (ii) les
méthodes de génétique des populations qui permettent de détecter la sélection sur des
séquences codantes ou non codantes au sein d’une méme espéce. Les approches
comparatives interspécifiques sont utilisées pour détecter des événements de sélection
passés tandis que les approches intraspécifiques permettent de détecter des événements de

sélection récents ou en cours au sein des populations d’'une méme espéce.
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2.2.1 Les approches interspécifiques
Les méthodes de détection inter-espéces reposent généralement sur des
comparaisons de séquences codantes homologues entre des taxons apparentés. Par exemple,
les séquences homologues qui sont trés conservées parmi un ensemble de taxons sont
potentiellement sous sélection négative, tandis qu’une forte divergence au niveau de la
séquence d’acides aminés entre taxons assez proches peut traduire |'effet de la sélection

positive (dite aussi diversifiante, a I’échelle interspécifique).

Parmi les méthodes développées pour détecter la sélection inter-espéce, les tests statistiques
les plus couramment utilisés sont basés sur le rapport Ki/Ks autrement appelé dn/ds. Ce
rapport compare le taux de mutations non synonymes (i.e. modifiant I'acide aminé) au taux
de substitutions synonymes (i.e. ne modifiant pas I'acide aminé) qui est supposé étre
sélectivement neutre (Figure 4) (Nielsen, 2005; Vitti et al., 2013). S’il n’y a pas de sélection, le
rapport des taux de substitutions non synonymes et synonymes, w, est égal a 1 (i.e. w = dn/ds
= 1) mais s’il y a un excés de substitutions non synonymes (i.e. w > 1), cela indique un
événement de sélection positive favorisant les changements d’acides aminés. Ces évenements

de substitution se font, par exemple, en raison de I'apparition ou de I'optimisation de
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fonctions ou structures moléculaires adaptées au niveau d’une protéine. A I'inverse, w < 1
indigue une conservation de la séquence d’acides aminés par sélection purifiante, qui vise a
maintenir des structures ou fonctions moléculaires essentielles a I’échelle interspécifique. La
Figure 4 illustre comment le rapport dn/ds est calculé. Cet exemple montre qu’il y a une
conservation des séquences du géne entre les espéces 1 et 2 car elles présentent des valeurs
w < 1indiquant un maintien des séquences a I’échelle interspécifique par sélection purifiante.
En revanche, I'espece 3 semble montrer des signaux de sélection positive ou divergente par
rapport a I'espece 2 avec une valeur w > 1 indiquant que la fixation de certaines substitutions
nucléotidiques non synonymes a été favorisée chez |I'espéce 3.

Dans ce contexte, le test statistique de McDonald-Kreitman (MKT) a été développé
pour détecter la sélection naturelle en utilisant les données de polymorphismes intra et inter-
espéces. Il se base sur I'hypothése que le taux de divergence inter-espéce et le taux de
polymorphisme intra-espece sont équivalents selon un taux de mutations constant sauf s’il y
a de la sélection naturelle ou d’autre forces évolutives telles que les variations de taille de
population. En d’autres termes, la méthode compare les proportions de mutations synonymes
et non synonymes inter et intra-especes et permet d’identifier des séquences qui présentent
un exces de substitutions non synonymes inter-espéce par rapport au taux intra-espece

(McDonald & Kreitman, 1991).

2.2.2 Les approches intraspécifiques de génétique des populations.

A |'échelle des populations, I'effet de la sélection naturelle s’observe par des
changements de fréquence des alléles. Les méthodes développées visent a distinguer les locus
neutres des locus sous sélection naturelle et a déterminer quels sont les types de sélection qui
influencent les fréquences des alléles a ces locus (Vitti et al., 2013). Les technologies de
séquencage haut-débit ont engendré une abondance d’études visant a détecter la sélection a
I’échelle globale avec des approches de génomique des populations et permettant I'analyse
de plus en plus de genes. Les méthodes les plus répandues visent a détecter la sélection
positive. En effet, lorsqu’une mutation avantageuse sous sélection positive se fixe dans une
population, cela va entrainer une réduction de la variabilité génétique car les sites
polymorphes neutres qui ségrégent autour de la mutation vont également se fixer par liaison
physique (effet d’auto-stop, ou « hitch-hiking »). Ce phénomene local de réduction de la
variabilité appelé balayage sélectif (« selective sweep ») va persister jusqu’a ce que la
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recombinaison ou de nouvelles mutations apportent a nouveau du polymorphisme (Figure
5A). Ainsi, par I'analyse comparative de grands jeux de données de SNP, il est possible
d’identifier les signatures moléculaires de la sélection naturelle telles que les balayages

sélectifs et de déterminer comment et ou la sélection affecte la variabilité génétique.
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Divers tests statistiques ont été développés et les méthodes les plus couramment employées
se classent en trois groupes principaux : (i) les approches basées sur les propriétés du spectre
de fréquence des alléles (Site Frequency Spectrum — SFS) qui se référe a la distribution des
fréquences des positions polymorphismes de séquences d’ADN via les SNP (Boitard et al.,
2009; Nielsen, 2005; Pavlidis & Alachiotis, 2017) (Figure 5A), (ii) les approches basées sur la
taille et la structure des haplotypes (Sabeti et al., 2002; Voight et al., 2006) (Figure 5B), (iii)
ainsi que les méthodes qui reposent sur la différenciation génétique des populations, avec
notamment la mesure du Fg; (Beaumont & Nichols, 1996; Bonhomme et al., 2010; Excoffier
et al., 2009; Fariello et al., 2013; Lewontin & Krakauer, 1973) (Figure 5C). Les méthodes basées
sur le SFS permettent de détecter les différents types de signatures de sélection (balayage
sélectif, sélection purifiante et sélection balancée), cependant elles requierent la
connaissance du statut ancestral/dérivé des alléles a chaque SNP et peuvent étre sensibles a
des scénarios démographiques « mimant » les effets de la sélection (goulot d’étranglement,
expansion de population, structuration génétique des populations). Les méthodes basées sur
la différenciation génétique des populations et sur la taille des haplotypes permettent
essentiellement de détecter divers régimes de sélection positive (« soft sweep », « hard
sweep ») dans un contexte d’adaptation locale des populations mais sont moins sensibles aux

effets démographiques.

La sélection naturelle laisse un certain nombre d’empreintes sur le génome et chacun
de ces tests statistiques est congu pour capter ces différents signaux. Les approches de
génétique des populations ainsi décrites exploitent exclusivement des données génétiques et
elles sont notamment complémentaires aux approches de génétique d’association qui visent
a identifier les déterminants génétiques de la variation phénotypique. Cependant, ces
approches testent I'hypothése de neutralité par locus mais ne prennent pas en compte

I'interaction entre les alléles a différents locus et le « background génétique » dans lequel

évoluent les mutations ciblées par la sélection naturelle. Or les génes d’'un méme génome
peuvent former différents réseaux d’interactions, et de ce fait, une mutation sur un gene peut
avoir des conséquences fonctionnelles, et donc évolutives, sur les autres genes du réseau
(Hansen, 2013). Par exemple, en réponse a un signal externe, |’activation ou la (co)régulation
de I'expression de beaucoup de genes est précédée de cascades de signalisation et de

mécanismes transcriptionnels impliquant des interactions entre protéines ainsi qu’entre
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protéines et acides nucléiques. Ainsi, les génes dont les protéines sont en interaction peuvent
étre sensibles aux mutations qui pourraient apparaitre sur I'une ou I'autre des séquences de
ces genes. Les effets de linteraction entre les alleles a ces différents génes sont une
caractéristique importante pour |I’étude des réseaux et cela a notamment permis d’ordonner
les génes au sein des réseaux (Avery & Wasserman, 1992; Phillips, 2008; Phillips et al., 1997).
Le métabolisme cellulaire étant plutot bien caractérisé, cela a également permis d’étudier
I'organisation hiérarchique des réseaux métaboliques et de montrer I'importance des
interactions entre génes. Il a été montré que les réseaux métaboliques de la levure et
d’Escherichia Coli sont caractérisés par ces interactions (He et al., 2010; Jagdishchandra Joshi
& Prasad, 2014; Segré et al., 2005). De nombreuses études montrent que les interactions entre
genes sont ubiquitaires et elles peuvent étre utilisées pour comprendre |’évolution de réseaux
géniques complexes. Dans un cadre évolutionniste, nous nous intéresserons aux alléles
présentant des interactions « adaptatives » entre locus et qui seront donc sous l'influence

de la sélection, ce qui nous ameéne a considérer le phénomeéne d’épistasie.

3. L'épistasie
3.1 Définition de I'épistasie
Le terme « épistasie » a été introduit par William Bateson au début du 20°™¢ siécle
pour décrire |'effet de masquage d’un alléle par un autre (Phillips, 1998). L’épistasie décrit le
fait qu’un alléle a un locus puisse bloquer I'expression d’un allele a un autre locus. Par
exemple, si I’on considéere deux locus bi-alléliques B et G responsables de la couleur des poils

chez la souris, qui possedent respectivement les alleles B/b et G/g (Cordell, 2002) :
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Les trois phénotypes possibles (poils blanc, noir ou gris) sont représentés dans le Tableau 1 :
les individus qui portent I’alléle G au locus G ont un pelage gris quel que soit le génotype au
locus B. L’alléle G est dominant car il masque tout effet de I’alléle g. De plus, si le génotype au
locus G est g/g, les individus qui possédent I'alléle B au locus B ont un pelage noir. L’allele B
est dominant sur I'alléle b mais si toutefois le génotype au locus G n’est pas g/g, le phénotype
du locus B n’est pas observable car tous les individus possédant un alléle G ont un pelage gris
guel que soit le génotype au locus B. L'effet du locus B est donc masqué par le locus G et celui-
ci est donc épistatique sur le locus B (Cordell, 2002). Le terme d’épistasie a ensuite pris un
sens plus général au cours du 20%™¢ siécle. Il décrit la notion d’interaction entre génes ou la
dépendance des effets de différents locus combinés qui vont aboutir a un phénotype. Dans la
littérature, il existe plusieurs définitions de |’épistasie et on utilise la méme terminologie pour
décrire en fait trois concepts interconnectés : (a) les relations fonctionnelles entre génes ou
I’épistasie fonctionnelle, (b) les relations génétiques entre locus ou épistasie compositionnelle
ou biologique (Cordell, 2002; Phillips, 2008), et enfin (c) I’épistasie statistique qui est définie a
la fois en génétique quantitative et en génétique des populations. En génétique quantitative,
I’épistasie statistique désigne les relations non-additives entre locus ou linteraction est
définie comme un écart a I'additivité et en génétique des populations, |'épistasie statistique
est définie comme la non-indépendance des valeurs sélectives a différents locus. L’'ensemble
des définitions de I'épistasie impliquent des relations entre genes selon différents points de
vue. La Figure 6 illustre les différentes définitions de I’épistasie a I'aide d’'un exemple bien
caractérisé entre deux locus responsables de la couleur du pelage chez la souris.

L’épistasie fonctionnelle désigne les interactions moléculaires entre protéines. C'est
une description strictement fonctionnelle qui ne fait pas de lien direct avec les interactions
génétiques méme si de maniére logique nous devrions observer une perturbation de
I'interaction fonctionnelle entre deux protéines si des modifications au niveau génétique
(mutations) se manifestaient (Figure 6C). L'épistasie biologique ou compositionnelle se
référe a la définition de I’épistasie proposée par Bateson (Bateson, 1909) qui décrit I'effet de
masquage d’un allele a un locus par un autre alléle situé sur un second locus. Cela peut étre
vu comme un élargissement du concept de dominance entre locus (Figure 6A,B). Comme les
interactions entre genes peuvent étre différentes, plusieurs termes ont été développés pour

décrire des formes particulieres d’épistasie. Par exemple, I'épistasie est dite « synergique » si
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I’effet d’une mutation est renforcé par la présence d’une autre mutation a un autre locus et a
I'inverse, I'épistasie est dite « antagoniste » si |'effet d’'une mutation est plus faible en
présence d’une autre mutation a un autre locus (Weinreich et al., 2005). De maniére générale,
I’épistasie biologique existe lorsque I’expression d’un alléle a un locus est dépendante de la

présence ou de I'absence d’un alléle a un autre locus (Niel et al., 2015) (Figure 6B).
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En génétique moléculaire ou en biochimie, I'épistasie telle qu’elle est décrite ci-dessus est
généralement observée pour des génes qui produisent séquentiellement des substrats ou des
catalyseurs d’'une méme voie biochimique. Ces interactions épistatiques ont également pu
étre montrées au cours du développement pendant l'activation séquentielle de géenes
(Phillips, 2008). L'épistasie statistique en génétique quantitative est un concept
populationnel qui décrit les relations de non-additivité entre les variants génétiques de
plusieurs locus par rapport a leurs contributions a un phénotype (Fisher, 1918) (Figure 6D).
Ces relations génétiques peuvent étre définies selon un modele de régression linéaire qui pour
un organisme haploide peut s’écrire P = b;A+ b,B + b;,AB + e, ol b, et b, sont les effets
moyens des alleles aux locus A et B sur le phénotype P et b;, décrit I'effet de I'interaction
entre les alléles aux deux locus. Le terme e refléte simplement les variations stochastiques
provenant de I’environnement ou de locus non pris en compte. Les relations entre locus
décrites par ces modeles de régression linéaire sont plus complexes dans les populations
diploides car ils prennent en compte les effets de dominance entre alléles. Ainsi, les
interactions épistatiques sont un écart a I’additivité car I’effet combiné des alléles a deux locus
est différent de la somme des effets de ces alléles. Dans ce modeéle, les combinaisons d’alléles
aux locus A et B influencent le phénotype (P) et en absence d’épistasie, b;, est égal a zéro
c’est-a-dire que les alleles aux deux locus ont des effets additifs (Phillips, 2008; Wade et al.,
2001). D’autre part, en génétique des populations, |'épistasie statistique est définie comme
la non-indépendance des valeurs sélectives (ou fitness) des alleles a différents locus. Un
modele fréquemment utilisé est le modele multiplicatif qui donne une définition probabiliste
de I'indépendance (Phillips, 2008). En effet, deux locus sont sélectivement indépendants (i.e.
pas d’épistasie) si la fitness des combinaisons génotypiques a ces deux locus est égale au
produit des fitness des génotypes de chaque locus. Par exemple, si I’'on considére deux locus
haploides A et B ou les alleles A et B possédent chacun, respectivement, une valeur sélective
Wy=(1—s)etWy = (1 —t)(settsontles coefficients de contre-sélection, avec0 < s,t <
1), alors ces locus sont sélectivement indépendants si la valeur sélective de I’'haplotype AB est
Wys = (1 —5s)(1 —t). En présence d’épistasie, la valeur sélective du génotype sera égale a
Wi = (1 —5)(1—t) + ¢, avec € la déviation épistatique (Phillips et al., 1997; Wade et al.,
2001). L'épistasie est modélisée en ajoutant un terme de fitness sur l'interaction entre les
génotypes aux deux locus (g, positif ou négatif) et la fitness combinée des alléles a deux locus

est différente du produit des fitness de ces alléles.
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Ces travaux de thése abordant I’épistasie sous I’angle de la génétique des populations,
nous avons modélisé I'épistasie par la définition de valeurs de fitness pour différentes
associations d’alleles a différents locus, telles que proposées par les travaux les plus récents
dans le domaine (Takahasi, 2009; Takahasi & Tajima, 2005 ; voir la section suivante et le
chapitre 1.1). Comme cela a pu étre montré, la sélection sur ces génotypes multi-locus va
augmenter ou créer de la corrélation entre les alléles des locus sélectionnés (Felsenstein,
1965; Phillips et al., 1997). On parle alors de sélection épistatique. La détection de génotypes
ainsi cosélectionnés se base sur les fréquences alléliques et/ou génotypiques observées au
sein des populations étudiées a ces différents locus. Les mesures de la sélection épistatique
seront donc aussi influencées par les autres forces évolutives ainsi que par les systémes de

reproduction (Phillips et al., 1997).

3.2 La sélection épistatique

En génétique des populations, la sélection épistatique désigne les interactions
adaptatives entre des variants génétiques qui ségrégent a différents locus. L’étude de ces
interactions repose sur des modeles génétiques de sélection épistatique entre des locus non
liés (Takahasi, 2009; Takahasi & Innan, 2008; Takahasi & Tajima, 2005). Dans une population
panmictique, deux modeles de sélection épistatique sont considérés pour deux locus bi-
alléliques A et B, avec A et B les alleles ancestraux initialement présents dans la population et
a et b les alleles mutants (voir chapitre 1.1 pour plus de détails) : le modele de coadaptation,
ou a et b sont individuellement neutres mais forment un haplotype coadapté avec une
meilleure fitness lorsqu’ils sont combinés chez un méme individu ; et le modele
compensatoire, ol les deux mutations a et b sont individuellement délétéres mais induisent
une fitness normale (équivalent a I’haplotype ancestral AB) quand elles sont combinées chez
un méme individu (ab). Il a été montré que dans ces deux modeles, l'interaction adaptative
entre deux locus non liés génere du déséquilibre de liaison (DL) par I’association non aléatoire
des alleles a différents locus. Dans ce contexte, la détection de la sélection épistatique entre
locus non liés se fait a I'aide du DL et des simulations ont été réalisées pour étudier les
mécanismes évolutifs de ces interactions adaptatives ainsi que pour évaluer les outils
statistiques permettant leur détection. Dans les modeles de simulation, la détection de la

sélection épistatique se fait a partir de locus simulés indépendants c’est-a-dire sur des
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chromosomes différents ou ayant des taux de recombinaison importants afin de limiter les
biais dus a la liaison physique. Takahasi et Tajima (Takahasi & Tajima, 2005) ont étudié la
dynamique de fixation de I’haplotype ab double mutant en fonction des fréquences initiales
de ces alleles mutants cosélectionnés et ils ont pu montrer que la sélection épistatique ne
peut promouvoir a elle seule I'évolution d’un systéme épistatique mais que I'accumulation
préalable de mutations neutres qui ségrégent dans la population (« standing variation ») crée
un contexte génétique favorable pour ce type d’évolution dans les générations futures. Si les
mutations cosélectionnées sont des mutations de novo en faibles fréquences, la sélection
épistatique sera faiblement efficace. Aussi, il a été montré que l'intervalle de temps entre
I"apparition des deux mutations a et b influence I'intensité de la sélection épistatique. En effet,
dans un modele a deux locus avec deux mutations coadaptées, sil'intervalle de temps est long
entre I'apparition des deux mutations, la premiére va évoluer sous neutralité et risque d’étre
perdue ou fixée par dérive génétique avant que la seconde mutation apparaisse et que la

sélection épistatique entre en jeu (Takahasi, 2009).

Pour détecter la sélection épistatique entre paires de locus bi-alléliques, les
statistiques classiques de DL comme le coefficient de corrélation r, r? et la statistique D
peuvent étre utilisées (voir chapitre 1.2). Il a été montré que la statistique r a une meilleure
puissance de détection si I’état ancestral ou dérivé (i.e. mutant) des alléles est connu. En effet,
pour deux locus A et B avec a et b comme alléles dérivés, I'interaction adaptative positive
entre ces deux alleles va créer un exces d’haplotypes ab doubles mutants (et donc du double
sauvage AB) par rapport aux haplotypes recombinants Ab et aB. Takahasi et Innan (Takahasi
& Innan, 2008) ont montré par simulations que la mesure directionnelle du DL permet
d’évaluer si les associations d’alleles dérivés ab (ou ancestraux AB) sont en exces par rapport
aux associations recombinantes. Les auteurs ont pu détecter la sélection épistatique avec la
statistique r aussi bien dans le modéle coadapté que dans le modéle compensatoire. Plus
récemment, Id Lahoucine et al. (Id-Lahoucine et al.,, 2019) ont évalué la détection de
signatures de sélection épistatique a partir de données génomiques simulées et structurées
en sous-populations dont le régime de sélection épistatique diverge entre les sous-
populations. Pour mesurer le déséquilibre de liaison, ils ont utilisé la statistique D'% (voir
chapitre 1.2.2) précédemment introduite par Otha (Ohta, Mar 1982a, May 1982b). Cette

analyse présente toutefois des limites pour distinguer la sélection épistatique de la sélection
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indépendante (ou additive) entre deux locus, ainsi que pour réduire la détection de faux
positifs.

L'ensemble de ces travaux sont des contributions importantes a la compréhension des
mécanismes d’adaptation impliquant la sélection épistatique dans les populations.
Cependant, ils sont basés sur un modele de reproduction panmictique et il a été montré que
le mode de reproduction peut influencer la dynamique d’adaptation (Glémin & Ronfort, 2013;
Ronfort & Glemin, 2012) et accroitre le DL longue distance. En effet, I'autogamie crée du DL
longue distance dans le génome car la recombinaison homologue s’effectue entre des
segments chromosomiques identiques (homozygotes) ou presque (Burgarella & Glémin,
2017). De plus, le DL est également influencé par la structure des populations et la dérive
génétique du fait de I'isolement et de la variation de taille des populations (Grillo et al., 2016;
Ronfort et al., 2006; Slatkin, 2008). Afin de considérer les biais dus a la structure de la
population et a 'apparentement entre les individus, la statistique 7,2 a été proposée pour
mieux estimer le DL physique entre des paires de marqueurs situées sur un méme
chromosome en incluant une matrice d’apparentementV qui tient compte de
I’apparentement entre les individus (Mangin et al., 2012). Le r? est également une mesure
corrigée du r? qui tient compte de la structure des populations, elle est équivalente au r/a, la
mesure du « ancestry disequilibrium (AD) » (voir chapitre 1.2.2). Ces deux statistiques utilisent
I'information de structure entre les sous-populations comme covariable pour I'inclure dans le
calcul du déséquilibre de liaison (corrélation partielle). La valeur de DL est ainsi pondérée en
tenant compte du fait que les individus d’une méme population ont tendance a partager plus
d’alleles que les individus provenant de populations différentes (Mangin et al., 2012; Schumer
& Brandvain, 2016). Bien que la statistique r/a ait permis de réduire le nombre de faux positifs
dans les scans génomiques et détecter des locus pour lesquels la sélection épistatique et non
la structure des populations maintien des combinaisons alléliques ancestrales, un exces de

faux positifs était toujours observé.

3.3 Exemples de sélection épistatique dans la littérature
Il existe quelques exemples de recherche de sélection épistatique dans la littérature.
Chez les plantes, les études utilisent généralement des approches avec des genes candidats

identifiés, par exemple en GWAS. Une étude chez Arabidopsis thaliana a mis en évidence des
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interactions adaptatives entre des génes de réponse a I’herbivorie (Brachi et al., 2015) et une
autre a montré des interactions adaptatives entre les genes FRI et FLC impliqués dans la
floraison (Caicedo et al., 2004). Une autre étude, sur la tomate sauvage, a montré que trois
genes (Pto, Fen, Prf) du complexe de résistance Prf sont eux aussi soumis a la sélection
épistatique (Grzeskowiak et al., 2014). Pour mesurer les interactions adaptatives entre les
genes, ce sont des statistiques classiques de DL qui ont été utilisées entre des paires de SNP.
Pool (Pool, 2015) a ensuite testé une nouvelle approche chez la drosophile. Dans son étude, il
a mesuré des associations préférentielles entre des paires d’haplotypes en calculant
I’« Ancestry Disequilibrium » entre des locus non liés a I’échelle génomique et il a pu montrer
I'importance de la sélection épistatique sur les variations génétiques entre différentes
populations de drosophile. Chez 'lhomme, il existe également des études qui ont été menées
pour rechercher de la sélection épistatique a I’échelle du génome en utilisant le déséquilibre
de liaison. Hu & Hu (2015) ont comparé des paires de SNP dans différentes populations et ils
ont pu montrer que certains SNP identifiés sous sélection épistatique a I’échelle des sous-
populations (Afrique, Europe ou Asie) ne sont globalement pas retrouvés a |'échelle de la
population entiere, montrant ainsi des signaux de sélection et d’adaptation locale (Hu & Hu,
2015). Koch et al. (2013) ont mesuré le DL longue distance (LRLD — « long range LD ») sur
I’ensemble des chromosomes humains de la population YRI (« the Yoruba in Ibadan », Nigeria)
et ils ont pu identifier du LRLD significatif sur I’'ensemble des 22 chromosomes (Koch et al.,
2013) pouvant étre associé a des signatures de sélection épistatique. Enfin, Daub et al. (Daub
et al., 2013) ont mis en évidence des interactions adaptatives entre des genes impliqués dans
les mémes voies biologiques reliées notamment au systéme immunitaire. Plus récemment,
Zan et al. (2018) ont mesuré le DL a I'échelle globale chez Arabidopsis thaliana en construisant
des haplotypes sur des fenétres génomiques. lls ont notamment recherché des signatures de
sélection épistatique a partir de marqueurs préalablement identifiés par des analyses de
GWAS réalisées a partir de la concentration de molybdéene dans les feuilles. L’analyse GWAS a
permis d’identifier 4 marqueurs sur le chromosome 2 et ils ont pu trouver un signal de
sélection épistatique entre I'un de ces 4 marqueurs du chromosome 2 (2 : 10 928 720 bp) et
un marqueur sur le chromosome 1 (1 : 5315 502 bp). A partir de ce résultat, ils ont montré
gue les accessions qui portent le génotype AA au marqueur du chromosome 1 ont des
concentrations intermédiaires en molybdéne tandis que les accessions qui ont un génotype

GG a ce méme marqueur (chromosome 1) ont des concentrations différentes en molybdéne
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dans les feuilles qui dépendent du génotype (CC ou TT) au marqueur du chromosome 2 (2 :
10928 720 bp). Avec ce résultat, ils ont pu observer des relations épistatiques entre des
marqueurs génétiques non liés. Dans le contexte d’analyse GWAS, une étude menée chez
Arabidopsis thaliana a laquelle j’ai pu contribuer durant ma thése, a révélé des interactions
épistatiques entre des QTL identifiés par GWAS pour la réponse des plantes a la bactérie
pathogene Ralstonia solanacearum dans différentes conditions de température (Aoun et al.

2020, sous-presse).

Bien que les exemples de sélection épistatique énoncés ci-dessus sont interprétables
d’un point de vue statistique, les mécanismes biologiques et fonctionnels sous-jacents ne sont
pas toujours explicites. Il existe quelques exemples d’interactions épistatiques validées
biologiguement parmi lesquels on retrouve celui décrit chez la levure Saccharomyces
cerevisiae. Il a été montré que la sporulation de S. cerevisae est régulée par 3 SNP situés
respectivement dans les régions promotrices des genes RME1 et IME1 et dans le géne IME1.
Ces 3 SNP sont en épistasie et la liaison physique entre la protéine RME1, facteur de
transcription, et la région promotrice du géne IME1 dépend des combinaisons alléliques a ces
SNP. Ces combinaisons influencent I'efficacité de sporulation (Gertz et al., 2010; Niel et al.,
2015). Un autre exemple d’interaction épistatique a été décrit chez le virus du VIH pour le
maintien des structures secondaires des ARN viraux dont les interactions entre nucléotides
sont sous sélection épistatique. Si une mutation apparait au niveau d’un nucléotide ou la
structure secondaire se forme, I'appariement Watson-Crick pour former cette structure ne
pourra plus se faire et la sélection épistatique agit alors pour favoriser le maintien de ces
interactions entre nucléotides (Assis, 2014).

Un défi majeur dans la recherche de signatures de sélection épistatique est de pouvoir
interpréter les signatures génomiques, telles que le DL longue distance, d’un point de vue
biologique car les interactions statistiques ne sous-entendent pas automatiquement des
interactions physiques. Donc, si une interaction statistique est identifiée entre deux génes,
elle peut étre causée par une interaction biologique qui elle-méme peut s’effectuer de
diverses facons. En effet, I'interaction peut étre fonctionnelle (directe ou indirecte) entre deux
protéines d’une méme voie biologique, comme cela a été montré chez A. thaliana entre les
protéines de la voie du glucosinolate impliquées dans la réponse a I’herbivorie (Brachi et al.,

2015). L'interaction peut également étre physique, entre deux protéines, entre une protéine
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et une séquence d’ADN (Gertz et al., 2010; Niel et al., 2015) ou entre deux séquences d’ADN
ou d’ARN (Assis, 2014). Par ailleurs, la cosélection de génes est possible au sein d’'une méme
voie biologique, ou de sous-réseaux génétiques, sans pour autant qu’une interaction soit
démontrée (Daub et al., 2013, 2015; Gouy et al., 2017). A I'échelle de réseaux moléculaires
d’interactions, il a été montré, chez 'homme, que des génes sous sélection positive
cartographiés dans des réseaux d’interactions protéine-protéine sont plus souvent localisés a
proximité, indiquant un « clustering » des genes sélectionnés définis a partir des réseaux de
génes(Qian et al., 2015). A contrario, I’'ensemble des interactions protéine-protéine, protéine-
ADN ou ADN-ADN, qu’elles soient physiques ou fonctionnelles, ne sont pas nécessairement
cosélectionnées, notamment en raison de plasticités conformationnelles et de redondances
fonctionnelles fréquentes. Ceci suggére de ne pas réduire le concept d’interaction entre genes
a une stricte épistasie évolutive. De plus, les réseaux de génes ou de molécules en interactions
présentent des organisations hiérarchiques, topologiques et modulaires impliquant des
degrés d’interaction trés variables (Baryshnikova et al., 2013; Boucher & Jenna, 2013; Pritykin
& Singh, 2013).

Un autre défi important se pose en amont de l'interprétation biologique ou
fonctionnelle des signaux de sélection épistatique ; c’est celui d’améliorer la confiance en
ces signaux en adaptant les outils statistiques de détection de ce type de sélection. En effet,
les statistiques de DL qui sont utilisées sont influencées par des facteurs démographiques
tels que la structure des populations et les différents systémes de reproduction. Les
méthodes de détection doivent tenir compte de ces facteurs, autre que la sélection
épistatique, qui influencent le DL afin de permettre une identification plus fiable des génes

sous sélection épistatique.

4. Projet de these
4.1 Contexte scientifique et modele biologique
Le Laboratoire de Recherche en Sciences Végétales (LRSV) ou j’ai effectué ma these est
un laboratoire de biologie végétale ou les espéces les plus étudiées sont Arabidopsis thaliana

et Medicago truncatula. M. truncatula est I'espece modele des légumineuses pour I'étude

des interactions entre les plantes et les micro-organismes, notamment pour I'étude de la
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symbiose racinaire avec les bactéries fixatrices d’azote du genre Rhizobium mais aussi de la
symbiose endomycorhizienne avec des champignons a arbuscules. Plusieurs études portent
également sur la résistance de M. truncatula face aux pathogéenes et notamment la résistance
face a 'oomycete Aphanomyces euteiches (Bonhomme et al., 2014, 2019). M. truncatula est
un bon modeéle pour I'étude des bases génétiques de I'adaptation dans le contexte de
I'interaction entre les plantes et leur environnement biotique. De nombreuses ressources
génétiques sont disponibles dont les collections de mutants, ainsi que plusieurs millions de
marqueurs SNP, répartis sur les 8 chromosomes de M. truncatula et identifiés dans une
collection de plus de 262 accessions (Ronfort et al., 2006). Ces accessions ont été collectées
sur le pourtour du bassin méditerranéen et ont été séquencées par le Medicago HapMap

Project (http://www.medicagohapmap.org/). Ces données sont disponibles en

téléchargement libre (http://www.medicagohapmap.org/downloads/mt40). Parmi les 262

accessions séquencées, deux populations clairement distinctes génétiquement ont été
identifiées (Bonhomme et al., 2014; Burgarella et al., 2016; De Mita et al., 2011; Ronfort et al.,
2006) ; la population « Far-West » (FW) qui se situe a I'ouest du bassin Méditerranéen et la
population « Circum » (C) qui est répartie tout autour du bassin Méditerranéen avec
seulement quelques accessions a I’ouest. Dans le méme temps, le génome de référence A17
de M. truncatula a également été publié en haute qualité (Pecrix et al., 2018; Tang et al., 2014;
Young et al., 2011). Ces données sont a I'origine d’un certain nombre d’études d’associations
(GWAS) et de génomique des populations (GWSS). La premiere recherche de signatures de
sélection a I’échelle du génome de Medicago truncatula a été réalisée sur environs 20 000
geénes annotés avec la statistique dn/ds (Paape et al., 2013). Cette étude a montré qu’environ
1% des genes présentent des signatures de sélection positive tandis que 50 a 75% des génes
présentent des signatures de sélection purifiante. Une autre étude visant a détecter des
signatures de balayages sélectifs a I’échelle du génome chez Medicago truncatula a aussi
montré qu’une faible proportion de génes présente des signatures de « hard sweep ». Cette
analyse de GWSS, combinée a I'annotation fonctionnelle et aux données d’expression des
genes, a permis d’identifier un set de génes soumis a de fortes pressions de sélection positive
dans un contexte d’interactions biotiques avec des micro-organismes mutualistes et
pathogénes (Bonhomme et al., 2015). D’autre part, les premieres GWAS réalisées chez
Medicago truncatula a partir du jeu de données de SNP issu du projet Hapmap I'ont été sur

des phénotypes de nodulation (Stanton-Geddes et al., 2013) et de résistance a I'oomycéte
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pathogéne Aphanomyces euteiches (Bonhomme et al., 2014, 2019). Depuis, diverses analyses
d’associations ont été réalisées sur différents traits phénotypiques parmi lesquels on peut
citer la résistance a I'oomycete Phytophthora palmivora (Rey et al., 2017), la teneur en
protéine des semences (Signor et al., 2017) ou la résistance a un stress osmotique (Kang et al.,

2015).

4.2 Objectifs de la these

Dans la continuité de ces travaux, mon projet de thése s’inscrit dans le projet de
recherche ANR DeCoD (“Detecting Networks of coadapted genes by genome-scale analysis of
DNA polymorphisms: application to the model legume Medicago truncatula”), dont le premier
objectif a été de développer un test statistique permettant d’identifier par des signatures de
sélection épistatique des génes ou régions génomiques coadaptés. L'objectif suivant était de
contribuer a identifier chez Medicago truncatula de nouveaux réseaux géniques impliqués
dans l‘adaptation aux micro-organismes ainsi que de caractériser de nouveaux genes

candidats en association avec des génes connus.

Mon projet de thése s’articule en deux grands chapitres. Dans le premier chapitre
méthodologique, I'objectif a été de développer un test statistique pour détecter la sélection
épistatique a l'aide du DL en tenant compte de la structure des populations et de
I"apparentement entre les individus. Nous avons décrit les différentes statistiques utilisées,
puis, avons réalisé des simulations a I'échelle de génomes diploides. Il s’agissait de
comprendre les dynamiques évolutives de plusieurs régimes de sélection, I'effet de la
structuration des populations, de deux régimes de reproduction contrastés, ainsi que de
plusieurs modes d’interaction entre les alléles aux locus sélectionnés. Ainsi, quatre modeles
de sélection ont été simulés ; deux modeéles de sélection épistatique coadapté et
compensatoire, un modele de sélection additive et un modeéle neutre. Deux régimes de
reproduction ont été simulés ; un modele panmictique et un modele a 95% d’autofécondation.
Et enfin, trois modes d’interaction entre les alleles de chaque locus sélectionné ont été simulés
; dominance, codominance et récessivité. L'ensemble de ces parameétres a été simulé afin de
comprendre l'influence de chacun sur la dynamique évolutive des mutations sous sélection
épistatique. Dans cet objectif, nous avons, dans un premier temps, suivi I’évolution des

fréquences des alleles cosélectionnés et nous avons calculé les taux de cofixation. Ensuite,
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I’objectif des simulations a été d’évaluer si les statistiques de DL que nous avons développées
permettent effectivement de détecter la sélection épistatique en tenant compte de I'effet des
facteurs démographiques (structure des populations) et des régimes de reproduction (degré
d’apparentement). Deux types de mesures ont été évalués ; une mesure de DL basée sur les
comparaisons entre paires de SNP (r/r,) et une mesure basée sur les comparaisons entre
paires de fenétres génomiques (corpc1/Cc0Tpc1y)- Enfin, dans le but d’évaluer si la sélection
épistatique influence le polymorphisme des locus et si ces locus présentent également des
signatures de sélection classiques, nous avons calculé des statistiques de tests de neutralité
(D, H, E) sur les données simulées.

Dans le second chapitre, I'objectif a été d’identifier, chez Medicago truncatula, de
nouvelles interactions adaptatives entre génes par des approches ciblées, avec des genes
connues et par des approches systémiques, ol tous les génes du génome ont été analysés.
Une analyse plus délimitée portant sur des données génétiques humaines est aussi présentée
afin d’illustrer les possibilités d’application de I'approche a divers organismes. Dans une
premiére partie nous présentons les données SNP utilisées ainsi que les populations analysées
chez Medicago truncatula et chez ’homme. Dans une deuxieme partie, nous décrivons les
résultats de I'approche pangénomique ciblée que nous avons développé : I’analyse « Genome-
Wide Epistatic Selection Scan » (GWESS). Les analyses de GWESS visent a calculer le DL entre
un gene candidat appat et tous les autres genes du génome a l'aide des statistiques de DL,
/1, et corpc1/COTpc1y, Dasées respectivement sur la comparaison de paires de SNP et de
fenétres génomiques (fixées a 10kb). Chez Medicago truncatula, nous avons particulierement
focalisé les analyses GWESS (avec les statistiques corpcq/c0Tpc1y,) SUr un set de 98 genes
candidats caractérisés dans la littérature et impliqués, pour la plupart, dans les interactions
entre les plantes et les micro-organismes. Ce sont, notamment, des genes impliqués dans les
réponses des plantes en présence de micro-organismes symbiotiques tels que les bactéries
Rhizobium fixatrices d’azote lors de la nodulation, ainsi que les champignons
endomycorhiziens a arbuscules (« Arbuscular Mycorrhizal Fungi ») lors de la mycorhization.
Sur I'ensemble des résultats que nous avons obtenus, nous avons analysé plus en détails les
résultats de GWESS pour trois génes candidats : MtSUNN, MtCRA2 et MtNIN. MtSUNN et
MtCRA2 sont deux récepteurs LRR-RLK (« LRR receptor-like kinase ») impliqués dans la
régulation systémique de la formation des nodules pendant la symbiose rhizobienne et MtNIN

est un facteur de transcription essentiel a I’activation du programme de développement du
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nodule. L’analyse GWESS de MtSUNN comme appat a révélé une interaction adaptative avec
le géne MtCLEQ2. Dans le cadre d’une collaboration avec I‘IPS2 de Paris-Saclay (Equipe de F.
Frugier), nous avons pu obtenir une preuve expérimentale sur le réle de régulation négative
de la nodulation par MtCLEO2 dépendant du gene MtSUNN. Chez ’'homme, des analyses de
GWESS ont également été mises en place a 'aide des statistiques r/r7,. Plusieurs génes
candidats ont été testés, et nous nous sommes particulierement intéressés a deux genes
connus pour étre sous sélection positive dans les populations humaines : les genes SLC24A5
et EDAR, respectivement impliqués dans la pigmentation de la peau et dans le développement
des organes ectodermiques (cheveux, dents, ...). L'approche GWESS révele une signature de
sélection épistatique ou de cosélection entre ces deux genes dans certaines populations du
sud de I’Asie Centrale. Dans une troisieme partie, apres avoir calculé le DL entre toutes les
paires de genes du génome de Medicago truncatula, nous avons recherché des corrélations
potentielles entre les signatures de sélection épistatique et les signatures de sélection
« classiques ». Dans cet objectif, nous avons calculé les statistiques de tests de neutralité (D,
H, E) sur I'ensemble des génes de M. truncatula et nous avons comparé les résultats sur des
ensembles de genes neutres et sous sélection épistatique. Les résultats montrent que 30%
des genes potentiellement sous sélection épistatique chez M. truncatula présentent des
signatures de sélection classiques, indiqguant qu’une majorité de genes en apparence
« neutres » peuvent en fait étre en interaction adaptative avec d’autres genes. Enfin, dans une
qguatrieme partie, nous avons exploré les signatures génomiques de sélection épistatique chez
M. truncatula a travers deux approches systémiques. La premiére approche consiste a
comparer les valeurs de DL entre des génes candidats de méme voie biologique (symbiose
rhizobienne, symbiose mycorhizienne) ou de méme fonction moléculaire (facteurs de
transcription, récepteurs kinases, Tlots symbiotiques - (Pecrix et al., 2018)), a celles d’un set de
génes sélectionnés aléatoirement. Les résultats montrent des enrichissements en signaux
épistatiques dans les sets de genes candidats. La seconde approche consiste a construire des
réseaux génomiques d’interactions génétiques significatives entre genes de Medicago
truncatula. Nous décrivons quelques caractéristiques de ces réseaux, mais du fait de la masse
de données générée, de la complexité et de la taille de ces réseaux, nous avons aussi analysé
des sous-réseaux génomiques d’interactions significatives incluant des génes connus et faisant
partie du set de 98 génes symbiotiques. Ces analyses permettent de visualiser des connexions

directes entre certains génes symbiotiques et les connexions indirectes via des interactions
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intermédiaires avec d’autres génes. L'analyse de ces sous-réseaux ouvre la voie vers la
caractérisation biologique de nouveaux génes de ces voies biologiques.

Dans I'objectif de faciliter la lecture et I'interprétation des résultats de ce manuscrit,
les différentes parties qui composent ces deux chapitres - I'un méthodologique, I’autre plutot
analytique — comportent, chacune, des éléments de discussion nécessaires a la
compréhension et a la critique des résultats. A la fin de ce manuscrit, une synthése générale
reprend les principaux résultats qui sont également discutés et mis en perspective, a I'aune

de la littérature.
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Chapitre 1: Simulations
génetiques et détection
statistique de la sélection
épistatique entre paires de
locus
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L’objectif de ce premier chapitre a été de développer une approche par simulation afin
d’évaluer les capacités de détection statistique de la sélection épistatique a partir de données
SNP simulées sur des locus indépendants. Parallélement, et sur ces mémes données simulées,
nous avons évalué si les locus sous sélection épistatique présentent également des signatures
de sélection de maniére indépendante sur chacun des locus. Les deux premiéres parties de ce
chapitre présentent les modéles génétiques de sélection épistatique ainsi que les outils
statistiques qui ont été développés pour mesurer la sélection épistatique sur les génes
(déséquilibre de liaison et statistiques de tests de neutralité). Une bréve revue bibliographique
présente les statistiques qui permettent de mesurer le DL de facon classique mais aussi en
tenant compte de I'apparentement entre les individus et de la structure génétique des
populations. Cette partie nous permet d’introduire les statistiques de test qui ont été utilisées
au cours de ce projet afin de détecter la sélection épistatique (i) entre des paires de locus bi-
alléliques avec les mesures r et r;, et (ii) entre des paires de fenétres génomiques avec les
mesures corpc1 et corpciv. Puis, la troisieme partie présente les simulations qui ont été
réalisées. Deux modeles de sélection épistatique ont été simulés dans une population
structurée en deux sous-populations et selon deux régimes de reproductions possibles ; un
régime panmictique et un régime a 95% d’autofécondation. Enfin, la quatrieme partie
présente les résultats détaillés des simulations avec |I’analyse de controle qualité des données
générées (structuration génétique, apparentement, évolution des fréquences alléliques et
taux de cofixation des alleles sélectionnés). Nous présentons ensuite les résultats de DL
obtenus dans les différents modeles de sélection et dans le modéle neutre ainsi que les
proportions de faux positifs des statistiques de DL et les puissances de détection. Enfin, nous

abordons les résultats des statistiques de neutralité.

1.1 Présentation des modeles théoriques de sélection
épistatique
La détection d’interactions adaptatives repose sur un modele génétique de sélection
épistatique entre deux locus non liés physiquement. Deux modéles de sélection épistatique
ont été proposés: le modéle de coadaptation (Takahasi, 2009; Takahasi & Innan, 2008;

Takahasi & Tajima, 2005) et le modéle compensatoire (Takahasi & Innan, 2008) (Figure 7).
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1.1.1 Le modele de coadaptation
Le modeéle de coadaptation a été proposé par Takahasi et Tajima (2005) et Takahasi
(2009). Dans ce modele haploide, deux mutations a et b, individuellement neutres sur 2 locus
A et B indépendants, forment ensemble un haplotype coadapté. Pour deux locus bi-alléliques
avec les alleles A/a et B/b, il y a quatre haplotypes possibles. Si a et b sont les mutations, les
individus qui portent ces deux alléles ont une meilleure fitness. La fitness, ou valeur sélective

(w) des individus portant cet haplotype est plus élevée, telle que

WAB = 1
Wyp = 1
WaB = 1

Wep =1+s
ou s est le coefficient de sélection (s > 0). Au cours des générations, les individus portant
I’haplotype ab seront de plus en plus fréquents car ils ont de meilleures capacités a survivre
et se reproduire. Si seul 'allele a est présent dans la population, cela n’aura pas d’effet sur la
fitness mais quand l'allele b apparatt, il y a une coévolution des fréquences de ces alléles. La
combinaison de ces deux alléles est favorable et I’haplotype ab tend a augmenter sous I'effet
de la sélection épistatique (Takahasi, 2009; Takahasi & Tajima, 2005). Dans une population

diploide, les fitness relatives aux génotypes des deux locus A et B cosélectionnés dans un
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modele coadapté dépendent de la récessivité, de la dominance ou de la codominance des

alléles (Tableau 2).

1.1.2 Le modele compensatoire

Dans le modéle compensatoire, deux mutations a et b individuellement délétéres, se
compensent lorsqu’elles sont combinées. Si une mutation apparait a un locus, il ne pourra
plus interagir avec le second locus, entrainant une baisse de fitness, sauf si une autre mutation
se produit également au second locus pour rétablir I'interaction (i.e. compensation) :

Wyp =1
Wap =1-—35
Weg=1-—35

Wabzl

ou s est le coefficient de contre-sélection (s > 0). Les individus portant les haplotypes ab
(haplotype dérivé, et « compensatoire ») et AB (haplotype ancestral) ont une meilleure fitness
et sont donc plus fréquents dans la population. Dans les populations diploides, les fitness
relatives a ces deux locus sont présentées dans le Tableau 2 et comme dans le modéle
coadapté, les fitness relatives aux combinaisons génotypiques des locus A et B dépendent de

la récessivité, dominance ou codominance des alléles dérivés.

1.1.3 Le modele additif

Le modele additif est un modele de sélection positive indépendant entre les paires de locus.
C’'est un modele de sélection polygénique indépendante qui permet de comparer et
différencier les modeles de sélection épistatique et le modele neurte. Dans ce modele, les
haplotypes qui possédent au moins un allele mutant (a et/ou b) sont sélectionnés et
possedent une meilleure fitness.
Wyp =1

Wap =1+s

Weg=1+s

Wgap = 1425
Ainsi, trois haplotypes différents sont sélectionnés dans le modeéle additif et notamment les

haplotypes recombinants.
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Tableau 2: Fitness des génotypes aux deux locus (A et B) dans les modéles de sélection
épistatique (coadapté et compensatoire) et un modeéle de sélection additive, pour les
mutations récessives, dominantes et codominantes (alléles dérivés a et b).

COADAPTE COMPENSATOIRE ADDITIF

BB Bb bb BB Bb bb BB Bb bb
Iﬁg AA 1 1 1 1 1 1-2s 1 1 1+4s
2 Aa 1 1 1 1 1 1-2s 1 1 145
15
o aa 1 1 1+2s 1-2s  1-2s 1 1+s 1+s 1425
8 44 1 1 1 1 1-s 1-2s 1 1+5/2  1+s
o
% Aa 1 1+s 1+s 1-s 1-s 1-s 1+s/2  1+s 1+1.5s
= aa 1 1+s 1+2s 1-2s 1s 1 1+s 1+1.55 1+2s
]
® AA 1 1 1 1 1-2s 1-25 1 1+s 1+s
o
§ Aa 1 1425 1425 12s 1 1 1+s 1425 1125
%‘ aa 1 1425 142s 12s 1 1 1+s 1425 142s
o

1.1.4 Le modele neutre

Dans le modéle neutre, toutes les combinaisons génotypiques ont la méme fitness
(w = 1). Seule la dérive génétique pourra influencer les fréquences alléliques et génotypiques
dans les populations simulées. Ce modele correspond a I’hypothése nulle de neutralité.
1.1.5 Influence d’autres facteurs : structure génétique, systeme de
reproduction, interaction entre les alleles d’un méme locus
Les deux modeles génétiques de sélection épistatique sont comparés au modele
neutre afin d’étudier les dynamiques de fixation des alléles cosélectionnés et le DL qui s’établit
entre les deux locus. Cependant, ces processus sont aussi influencés par I'interaction entre les
alleles d’'un méme locus, par la structure génétique des populations et par les systémes de
reproduction. Ainsi, dans ce travail, nous avons évalué l'effet de deux systémes de
reproduction contrastés; un régime panmictique (« random-mating ») et un régime en
autofécondation (« self-mating ») dans une population structurée en deux sous-populations
isolées. Nous avons également évalué |'effet de I'interaction entre les alléles d’'un méme locus:

dominance, codominance, récessivité (Tableau 2).

52



1.2 Les outils statistiques de détection de la sélection
épistatique

Les interactions adaptatives entre locus peuvent étre le résultat de la sélection
épistatique suivant les modéles présentés ci-dessus. Il a été montré que dans ces deux
modeles de sélection, un déséquilibre de liaison (DL) significatif s’établit entre les locus
cosélectionnés (Takahasi & Innan, 2008). Plusieurs statistiques de DL existent, parmi
lesquelles on peut distinguer ; (i) les mesures classiques telles que D, D', r et r? et (ii) les
mesures de DL tenant compte de la structure des populations et/ou de I'apparentement entre
les individus (15, 7,5, 7o, T|a, D'%). La plupart des statistiques de DL présentées dans cette
partie n’ont pas été initialement développées pour détecter des interactions adaptatives
associées a de la sélection épistatique entre deux locus. Historiquement, la plupart de ces
statistiques ont été développées pour mesurer le DL lié a la proximité physique entre
marqueurs génétiques (Hill & Robertson, 1968; Lewontin & Kojima, 1960; Mangin et al., 2012).
Cependant, les statistiques 7|a ou D'% ont été développées pour mesurer le DL associé a la
sélection épistatique dans un contexte de populations subdivisées ou la dérive génétique
influence aussi le DL dans les sous-populations (ld-Lahoucine et al., 2019; Ohta, Mar 19823,
May 1982b). De facon générale, on distinguera deux types de déséquilibre de liaison ; le DL
‘physique’ entre des marqueurs liés physiquement et qui présentent un faible taux de
recombinaison et le DL ‘évolutif’ qui se forme entre des marqueurs indépendants (non liés
physiquement) qui se trouvent sur des chromosomes différents ou qui sont trés éloignés sur
un méme chromosome. Bien entendu, on ne peut exclure que la sélection épistatique puisse
agir sur des locus liés, mais dans ce contexte, il sera plus difficile d’évaluer son importance.

L’ensemble de ces statistiques sont présentées ci-apres.

1.2.1 Les statistiques classiques de déséquilibre de liaison
Le déséquilibre de liaison mesure I'association non aléatoire entre les alleles a deux
locus différents. Par le calcul du DL, il est possible de détecter des combinaisons favorables
d’alleles a deux locus indépendants formant des haplotypes ayant une meilleure fitness. Dans
le cadre de la sélection épistatique, les individus portant ces haplotypes ont de meilleures
capacités a se reproduire et a survivre dans leur environnement. Si I’on considere deux locus

A et B adeuxalléles A/a et B/b (i.e. 1 SNP par locus), il y a quatre combinaisons possibles, soit
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guatre haplotypes. Le DL mesure si un haplotype est en excés ou en déficit par rapport a

I’hypothése d’indépendance sous équilibre de liaison (Lewontin & Kojima, 1960) :
Dap = Pap — PPy

ou P, estla fréquence de I’haplotype ab, et P, et P, sont les fréquences des alléles a et b. |l
est a noter que Dy, = Dyp = —Dg,p = —Dy, = D. La statistique D dépend des fréquences
des alléles comparés et il n’est donc pas judicieux de comparer des paires de locus qui ont des
fréquences alléliques différentes. En effet, D dépend directement des fréquences alléliques,
et si les alleles aux deux locus sont en fréquences intermédiaires (i.e. 0.5), la valeur maximale
de D atteinte est 0.25 mais si un alléle est en fréquence trés faible (ou forte) par rapport a
I’autre, le D sera proche de zéro. La statistique D' permet de normaliser la valeur du D en la
divisant par sa valeur maximale théorique suivant les fréquences alléliques observées.

D' = D /Dy, avec:
SiDgp >0 D’ab = Dgp/min (papp, Pabp)

SiDgp <0 Dlab = Dgp/min (paDp, Pabs)

D' varie entre 0 et 1. Cette statistique est toutefois sensible aux fréquences alléliques

extrémes qui peuvent étre liées a de faibles tailles d’échantillons (Figure 8).
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Le 2 est une mesure complémentaire pour estimer le DL.

r? = D?/ (PaPpPaPs)

Le 2 correspond au carré du coefficient de corrélation, il est compris entre 0 et 1. Ainsi, les
statistiques D' et 72 ne sont pas sensibles de la méme maniére aux variations de fréquences.
Si parmi les 4 haplotypes possibles (AB, Ab, aB, ab), seulement 3 sont représentés, le D' est
égal a 1, sa valeur maximale, tandis que le 72 ne sera que faiblement modifié (Figure 8B). Le
D' est plus sensible a de faibles tailles d’échantillons, ce qui influence la présence ou I’absence
d’haplotypes rares. De plus, le 72 peut se calculer sur des données génotypiques de phase
inconnue (le cas des doubles hétérozygotes) et dont on ne connait pas I’état ancestral/dérivé
des alléles en utilisant la corrélation au carré entre deux marqueurs SNP (Hill & Robertson,
1968; Rogers & Huff, 2009). En revanche, si les données génotypiques sont diploides, et que
I’état ancestral et dérivé des alléles est connu, le 72 ne donne pas d’information sur le sens de

I'interaction contrairement a la statistique .
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r= Dgp/ V PaPvPaPB

Le r est une mesure directionnelle du DL qui permet de quantifier s’il y a un excés d’haplotypes
ayant des alleles mutants ou ancestraux, il correspond également a la corrélation des
fréquences des alléles aux deux locus (1 < r < 1) et sa valeur au carré correspond aux 2.
Ainsi, si I’'on considére deux locus A et B ayant deux alléles mutants a et b, I'interaction entre
ces deux alléles va créer un excés d’haplotypes ab double mutant (et donc aussi du double
sauvage AB) par rapport aux haplotypes recombinants aB et Ab et ainsi donner une valeur
positive de r. Il a été montré, dans le cadre d’interactions adaptatives liées a de la sélection
épistatique entre deux locus indépendants, que la mesure directionnelle du DL améliore
I’efficacité de la détection de la sélection épistatique par rapport a I'attendu neutre (Takahasi

& Innan, 2008).

Les statistiques présentées ci-dessus sont des mesures classiques du déséquilibre de
liaison et parmi toutes celles qui ont été décrites, la statistique de 72 est la plus couramment
utilisée. Mais comme cela a été évoqué, le DL est largement influencé par la dérive génétique
dans les petites populations ainsi que par la structure génétique des populations et les
systémes de reproduction fermés qui augmentent la corrélation des fréquences génotypiques
et alléliques aux différents locus. L'ensemble de ces forces évolutives auront tendance a
accroitre le DL et notamment le DL ‘longue distance’ au sein des chromosomes conduisant a
une estimation biaisée du DL c’est-a-dire différente de zéro sous I’hypothése nulle
d’indépendance. Plusieurs statistiques ont été développées afin de considérer les biais dus a
I’apparentement entre les individus et a la structure des populations et obtenir, ainsi une

mesure corrigée du DL.

1.2.2 Les statistiques de déséquilibre de liaison qui prennent en
compte la structure des populations et I'apparentement entre les
individus

1.2.2.1 Mesures du DL dans les populations structurées.
La sélection épistatique et la dérive génétique sont deux des principaux mécanismes
responsables de la formation du DL entre deux locus. La dérive génétique entraine des

fluctuations aléatoires des fréquences des alleles au sein des populations causant une
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diminution de la diversité génétique. Au sein de populations structurées, la dérive génétique
sera plus forte dans les sous-populations du fait de I'isolement locales et de la taille de
population plus faible conduisant a une augmentation du DL a I’échelle globale. En effet, des
corrélations se créent entre les fréquences des alléles aux différents locus dans les sous-
populations. Ohta proposa une série de mesures qui permettent de calculer le DL dans
diverses sous-populations et de comparer ces sous-populations. C'est une approche analogue
aux statistiques F de Wright qui sont fréqguemment utilisées pour mesurer la structure
génétique des populations et identifier des signatures de sélection a partir de la variance des
fréquences alléliques entre sous-populations. Les statistiques F (Fs, Fsr et F;r) comparent les
fréquences alléliques et génotypiques, sur un locus, entre individus, sous-populations et
population globale, tandis que les statistiques D d’Ohta comparent les fréquences alléliques
et haplotypiques dans un systeme a deux locus. Ainsi, une série de mesures ont été

proposées :
Dis=E Z(gij,k — XikYjk)?
ij
D& = E{ ) (e — %7
ij
Dir = E{) (guyx — %7
ij
Dis=E Z(gij,k - 9)°
ij

D% = B4 @G - %)

Dans une population divisée en sous-populations, on considere deux locus A et B, avec xi«, ¥«
les fréquences des alléles i et j aux deux locus respectifs dans la population k; g« est la

fréquence de I’haplotype ij (gaméte AiB;) dans la population k aux locus A et B; g;;, x; et ?J. les

valeurs moyennes sur 'ensemble des populations. Sur la base de ces définitions, D% est la

variance du DL dans la sous-population k, DZ; est la variance de la corrélation entre les locus
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Aet B dans la sous-population k relative a la corrélation dans la population totale, et DZ. est
la variance totale du DL, c’est-a-dire la variance de la corrélation entre les locus A et B d’un
méme gamete dans une sous-population k relative a la corrélation dans la population totale.
D'% est la variance de la corrélation entre les locus A et B d’'un méme gaméte dans une sous-
population k par rapport a celle du gaméte moyen de la population totale, et D'2; est la
variance du DL dans la population totale. Ces statistiques sont reliées de maniére hiérarchique
et la statistique D'% est utilisée pour identifier des paires de locus cosélectionnés dans une
sous-population k. En effet, le D'%; compare les fréquences haplotypiques d’une paire de locus
dans une sous-population k aux fréquences haplotypiques moyennes dans la population
entiére. Ainsi, la comparaison des D'% calculés dans chaque sous-population peut permettre
d’identifier des paires de locus qui présentent des signatures de sélection épistatique dans
certaines sous-populations. Cependant, en moyennant la fréquence d’un haplotype sur
I’ensemble des sous-populations (g;;), le D% suppose que les sous-populations subissent le
méme degré de dérive génétique. Ainsi, dans une sous-population qui présente un fort degré
de dérive génétique par rapport aux autres, la valeur de D'% est forte (i.e. une forte variation
des fréquences haplotypiques par rapport a la population totale « moyenne ») et cela suggere
un effet de la sélection épistatique alors que cette valeur est explicable par un effet plus
important de la dérive génétique dans cette sous-population. Lutilisation du D'% se restreint
donc a des modeles de structuration génétique simples - du type « infinite island model » - en
dehors desquels le taux de faux positifs sera significativement accru. De plus, il a été montré
que le D% distingue difficilement les cas de signatures de sélection épistatique des cas de
signatures de balayages sélectifs liés a la sélection positive sur deux locus indépendants, dans
une sous-population donnée (Beissinger et al., 2016; Id-Lahoucine et al., 2019; Ohta, Mar

1982a, May 1982b).

1.2.2.2 Mesures du DL corrigées par la structure des populations
Une autre mesure de DL a été développée pour analyser les populations hybrides,
appelée « Ancestry Disequilibrium » (AD) (Pool, 2015; Schumer & Brandvain, 2016). La mesure
de AD a été développée pour détecter les incompatibilités génétiques qui pourraient étre
contre-sélectionnées dans les populations hybrides. Dans les populations hybrides, les alleles

peuvent étre caractérisés en fonction de leurs origines (deux populations « ancestrales ») et
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le signe (+/-) de I’AD a un sens. Ainsi, une valeur positive de AD signifie qu’il y a une
surreprésentation des combinaisons alléliques qui proviennent du méme ancétre, ce qui dans
notre modele de sélection épistatique pourrait correspondre aux haplotypes ancestraux et
mutants (AB, ab) et si I’AD est négatif, cela signifie qu’il y a une surreprésentation des
haplotypes recombinants qui proviennent des deux ancétres différents (Ab, aB). Pour calculer
les valeurs de AD, les auteurs ont recherché les associations non aléatoires entre les alléles a
deux locus non liés physiqguement dans ces populations hybrides. Les valeurs positives de AD
sont ainsi le reflet de la sélection naturelle qui élimine les combinaisons interspécifiques
d’alléles qui entrainent une diminution de la fitness (Pool, 2015; Schumer & Brandvain, 2016).
A partir de ce AD, trois statistiques ont été proposées pour mesurer le DL au sein de ces
populations. La premiére est la statistique r (voir chapitre 1.2.1), une mesure classique de DL
qui correspond au coefficient de corrélation de Pearson. La deuxieme est la statistique r|a qui
est une corrélation partielle de r. Cette mesure pondérée de la corrélation tient compte de la
proportion d’alléles (a) provenant de chacune des populations ancestrales de la population
hybride. Le score a est la somme pour chaque individu des alleles de chaque locus provenant
de I'une ou I'autre des populations ancestrales. La troisieme statistique de AD est r|a, c’est
une mesure équivalente au r|a a I’exception que pour le calcul de a (« genome-wide ancestry
proportion ») les deux chromosomes sur lesquels sont situés les locus d’intérét ne sont pas
pris en compte. La statistique r|a permet de pondérer les valeurs d’AD et réduire le taux de
faux positifs liés a la structure des populations en prenant comme information le fait que les
individus qui proviennent d’'une méme population ancestrale ont tendance a partager plus
d’alléles.

La statistique 72 précédemment introduite par Mangin et al. (2012) est une mesure
équivalent au r|a qui tient compte de la structure des populations mais 72 permet de calculer
le DL sur des données non phasées. La connaissance des génotypes aux deux locus est
suffisante. Le 12 peut se calculer en utilisant la corrélation au carré pondérée par une
covariable de structure. En effet, le 2 prend en compte un vecteur de structure S qui donne
pour chaque individu sa population d’origine ou une probabilité d’appartenance a chaque
population. Par exemple, si I'on considére une population (autogame pour simplifier)
échantillonnées pour N = 10 individus diploides avec deux marqueurs bi-alléliques

homozygotes (génotypes codés 0 et 2), X! et X™. La population est structurée en deux sous-
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populations et le vecteur S de structure est égal a 0 pour les individus qui proviennent de la

premiére population et égal a 1 pour les individus qui proviennent de I'autre population.

2 2 0

2 2 0

2 2 0

0 0 0

1 0 m 2 10
X = 0 XM= 0 et S= 1
0 0 1

0 0 1

0 2 1

2 0 1

Alors 1% = corz(Xl,Xm) = 0.17 (r = 0.41), et 2 = corZ(Xl,Xm;S) = 0.05 (r, = 0.22).
La corrélation cor(X,Y;S) correspond a la corrélation partielle entre X et Y (Mangin et al.,
2012, R package LDcorSV). En pratique, 12 peut se calculer en prenant le coefficient de
corrélation au carré des résidus des vecteurs X! et X™ dans un modele linéaire ou le génotype
au SNP est régressé sur la variable S. La valeur de r? est biaisée lorsque I’échantillon est
structuré car le fait que des individus d’'un méme échantillon ont des origines génétiques
différentes, cela génere du DL méme si les locus ne sont pas liés mais simplement a cause des
différences de fréquences alléliques entre les deux populations. En effet, la subdivision des
populations due a des flux génétiques limités entraine une augmentation de la dérive
génétique (diminution de la taille efficace) au sein des sous-populations du fait de I'isolement
de ces populations et a I’échelle de la population globale, la structure génétique augmente le
DL.(Grillo et al., 2016; Ronfort et al., 2006). Par conséquent, la structuration des populations

peut conduire 3 la surestimation du DL et la statistique 7 limite cette inflation.

1.2.2.3 Mesures du DL corrigées pour la structure et 'apparentement

Lorsque les populations structurées étudiées sont constituées d’individus dont
I’apparentement est hétérogeéne, les mesures r2 et 2 de la corrélation ne sont pas de bons
tres estimateurs du DL car celui-ci est également influencé par I'apparentement. En effet, chez
les espéces autogames, ou lorsqu’il y a de la consanguinité ou un fort taux d’apparentement,
I’effet de la recombinaison homologue, bien que présente, est plus difficilement observable
du fait de I’'homozygotie chromosomique. En effet, cela provoque une extension du DL dans
le génome sur de grandes régions chromosomiques, voire entre les chromosomes (Burgarella
& Glémin, 2017). La statistique 7;2 a été proposée par Mangin et al., (Mangin et al., 2012) afin

de capturer le DL physique entre paires de marqueurs en incluant une matrice
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d’apparentement V (ou matrice « kinship ») afin de réduire le DL lié a 'apparentement et a la
structure génétique. Les statistiques ;2 et 2 ont été développées pour mesurer le DL entre
des SNP adjacents, dans un contexte de cartographie génétique. Ainsi, la statistique 7,2 inclut
dans le calcul du DL la matrice d’apparentement V qui est calculée a partir des données
génotypiques a I’échelle du génome. La matrice V est construite en comparant chaque paire
d’individus ij et correspond a la proportion d’alléles identiques partagés sur un grand nombre
de SNP. Par exemple, si I'on considére une population constituée d’individus diploides avec
des SNP bi-alléliques dont les génotypes sont codés 0, 1 ou 2 (ou dose allélique) en fonction
du génotype diploide (00, 01, 11), la valeur entre deux individus ij pour un SNP est : 2 si les
deux individus sont homozygotes et partagent les mémes alléles (génotypes bi-locus 0/0 ou
2/2); 1 si les deux individus ne partagent qu’un alléle (génotypes 0/1, 1/2 ou 1/1) et O si les
individus ne partagent aucun alléle (génotypes 0/2). Puis, la valeur de I’apparentement entre
deux individus correspond a la somme des valeurs obtenues a chaque SNP divisée par le
nombre total d’alléles soit le nombre de SNP multiplié par 2 (population diploide). Cette
mesure de l'identité par état (Identity In State — IIS) calculée a partir des SNP est une
estimation de I'identité par descendance (Identity By Descent — IBS) car ils suivent I’hypothese
d’'un modeéle de mutation de type « infinite sites model ». La matrice ainsi obtenue est une
matrice carrée symétrique (Figure 9B). Pour calculer 72, les vecteurs de génotypes aux SNP
(X', X™) sont multipliés par l'inverse de la racine carrée de la matrice d’apparentement,
(V=12 % XY et (V™12 x X1 et 172 correspond au coefficient de corrélation au carré obtenu
a partir de ces deux vecteurs: cor?(V~1/2x!, V=1/2X™) (Figure 9A,C). La statistique ;2 ainsi
décrite permet de réduire le DL lié a I'apparentement et a la structure des populations
(Mangin et al., 2012). La Figure 10 montre les heatmap de deux matrices d’apparentement
réordonnées par clustering hiérarchique et obtenues a partir de populations simulées de 500
individus diploides (voir chapitre 1.4). Les heatmap montrent I'apparentement entre tous les
individus simulés dans la population structurée en deux sous-groupes génétiques et pour deux

régimes de reproduction: un modéle en autogamie (a) et un modele en panmixie (b).
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Ainsi, la mesure 7,2 tient compte de I"apparentement et permet de corriger les biais
dus a la structure des populations. De plus, I'avantage de la statistique ;2 est qu’elle peut se
calculer uniguement a partir des données génotypiques et il n’est pas nécessaire de connaitre
la phase des haplotypes. Comme cela a été évoqué ci-dessus, ces statistiques 72 et ;2 ont été
développées pour obtenir une mesure sans biais du DL entre des SNP adjacents au sein de
populations structurées et composées d’individus plus ou moins apparentés. Durant ce travail,
nous avons utilisé la statistique 7, pour mesurer le DL entre des SNP non liés physiquement
afin de détecter des interactions adaptatives qui pourraient étre liées a de la sélection
épistatique. En effet, la statistique 1, capture aussi bien I'apparentement que la structure des
populations avec la matrice V (Figure 10), sachant que 75 requiert par ailleurs une modélisation
préalable de la structure génétique des populations (par exemple avec le logiciel STRUCTURE —
(Pritchard et al., 2000)). Nous avons également utilisé cette méthode de correction par la
matrice d’apparentement pour mesurer le DL entre des paires de fenétres génomiques qui

possedent des SNP potentiellement sous sélection épistatique.
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1.2.2.4 Mesures du DL sur des fenétres génomiques

Nous avons développé une méthode afin de mesurer le DL entre des fenétres
génomiques a I’échelle des haplotypes. Contrairement aux méthodes de comparaisons par
paires de SNP, cette méthode se base sur les associations haplotypiques entre locus (ou génes)
et utilise I'information de corrélation entre les SNP de chaque locus pour « résumer » le
génotype d’un individu a chaque locus. Pour une fenétre génomique données, les haplotypes
sont modélisés a I'aide d’une analyse multivariée ; I'analyse en composante principale (ACP).
L’ACP est utilisée pour I'exploration de données de génotypes afin d’extraire une variable
continue (une composante principale) et résumer l'information de variation génétique
contenue dans le locus en diminuant le nombre de dimensions. Dans la littérature, il existe
plusieurs exemples ou les ACP ont été réalisées sur des données génomiques. Les ACP ont été
utilisées pour représenter I'apparentement entre les individus a |"échelle du génome
(Patterson et al., 2006) et les résultats permettent de produire des « cartes » qui refletent la
structure des populations et I’histoire démographique (par exemple les flux de génes). Dans
ce contexte, Price et al (2006) ont réalisé des ACP sur un ensemble de marqueurs génomiques
afin d’en extraire les composantes principales (PC), puis ces vecteurs de PC ont été utilisés
dans le cadre d’analyses d’associations pour ajuster les génotypes de chaque marqueurs pris
individuellement en fonction des coordonnés des individus sur les différents axes de variation.
Les ACP ont également été utilisées pour décrire les variations de la diversité génétique en
fonction des régions géographiques ou de la structure des populations. (Frangois et al., 2010;
Jombart et al., 2009; H. Li & Ralph, 2019). Pour cette étude, nous proposons d’utiliser I’ACP
afin d’en extraire la premiére composante principale (PC1) que nous considérons comme un
vecteur qui résume pour chaque individu l'information haplotypique et donc la variation

génétique sur une fenétre génomique (Figure 11A).
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Les vecteurs de PC1 sont des variables continues ; a chaque individu est attribué une valeur
en fonction de son génotype sur la fenétre génomique et les individus qui portent les mémes
haplotypes (ou génotypes multi-SNP), auront la méme valeur de PC1. Puis, le DL entre deux
fenétres génomiques est la corrélation entre les deux vecteurs de PCl; corpc; =
cor(PC1%, PC1™) (Figure 11C). Pour calculer corpcqy, sur le méme principe que 7, les
vecteurs de PC1 sont multipliés par I'inverse de la racine carrée de la matrice d’apparentement
(Figure 11B,C). Le DL corrigé correspond a la corrélation calculée entre les vecteurs

V=12 % pC1t et V=12 x PC1™ (voir chapitre 1.2.2).

Ainsi, pour détecter la sélection épistatique, nous utilisons une mesure classique de DL
basée sur les comparaisons par paires de SNP avec le coefficient de corrélation
r = cor(X',X™) et la mesure corpc; = cor(PC1, PC1™) du DL entre des fenétres
génomiques de plusieurs SNP. Pour prendre en compte le DL généré par |'apparentement
entre les individus et la structure des populations, nous utilisons la correction par la matrice
V (Mangin et al., 2012) et nous calculons le DL avec 1, = cor(V-Y2X,V-1/2X™) et
COTpcyy = cor(V-1/2 « PC1L,V1/2 « PC1™) qui se basent respectivement sur les SNP et
sur les fenétres génomiques. Enfin, nous faisons un test de nullité du coefficient de corrélation
pour évaluer la significativité de la corrélation entre deux variables X! et X™, ou PC1' et
PC1™ (respectivement V12Xl et V=1/2X™ ou V=1/2 x PC1'et V~1/2 x PC1™) en obtenant

. . r . .
une p-valeur. Pour cela, nous calculons la statistique T = \/n—Zﬁ qui suit une
=T

distribution de Student 7(,,_,, si les deux variables X' et X™ (respectivement PCllet PC1™)
sont indépendantes. Dans un modeéle neutre d’évolution du DL, les observations au sein de X*
et X™ (respectivement PCllet PC1™) ne sont pas indépendantes si les individus sont
apparentés et si la population est structurée. Nous faisons donc I’hypothése que T va suivre
approximativement la distribution de Student t(,_,) pour les statistiques 7, et corpciv
uniguement. De plus, si I’état ancestral/dérivé des alléles est connu, le signe du coefficient de
corrélation r (ou r;,) reflete le sens de I'interaction. Un r (ou 1;,) positif s’établit lorsque les SNP
sont cosélectionnés selon les modeles épistatiques de coadaptation et compensatoire, c’est-
a-dire lorsque I'association d’alleles dérivés est sélectionnée (coadaptation) ou lorsque les
associations d’alléles dérivés et ancestraux sont sélectionnées (compensatoire). Dans ce cas,
le test de corrélation peut étre réalisé de maniére unilatérale avec I’"hypothése alternative «

r (ou 1;,) est significativement supérieur a zéro ». Si I'état ancestral/dérivé n’est pas connu, le
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signe de r (ou 7;,) n’est pas interprétable et la p-valeur du test de corrélation est calculée du
coté négatif ou positif de la distribution nulle qui est symétrique. De méme, le signe de corpc1
(ou corpcyy) N'étant pas interprétable puisque les PC1 correspondent a un classement des
individus en fonction de leurs génotypes multi-SNP, la p-valeur du test de corrélation est
calculée comme dans le cas de r (ou 7;,). Ainsi, la statistique 7;, (respectivement corpciv) nous
permet de se placer dans la cadre d’un test statistique utilisant la distribution de Student pour
tester la nullité du coefficient de corrélation. Des simulations ont été réalisées afin d’évaluer
la puissance de détection des statistiques ainsi que I’adéquation a la loi de Student 7(,,_,) (voir
chapitre 1.5.3). Un modéle d’évolution neutre entre deux locus indépendants a été simulé
pour évaluer la distribution du DL sous I’hypothése nulle et trois modéles de sélection ont été
simulés; deux modeles de sélection épistatique (coadapté et compensatoire) et un modele de
sélection additive (indépendante sur chaque locus). Pour chaque simulation, nous estimons le
DL avec les statistiques présentées ci-dessus. Les simulations nous permettent également

d’évaluer I'effet des différents modes de reproduction et de la structure des populations.

1.3 Les outils statistiques de détection de la sélection
naturelle

Nous nous sommes également intéressés a I'évolution du polymorphisme des
séquences lorsque celles-ci présentent des variants génétiques sous sélection épistatique. En
effet, la sélection épistatique contribue a I'adaptation des organismes a leur environnement
en induisant des changements de fréquences alléliques aux locus ciblés. L'objectif est
d’évaluer si les locus sous sélection épistatique présentent également des signatures de
sélection « classique » de maniére indépendante. Dans une étude de 2009, Takahasi a analysé
I’effet de la sélection épistatique sur le polymorphisme des séquences. Il considere un modele
de sélection épistatique par coadaptation (voir chapitre 1.1.1). L’objectif a été d’évaluer I'effet
de la sélection épistatique sur le polymorphisme de ces locus et notamment I'effet d’auto-
stop ou « hitch-hiking » induit par la sélection épistatique sur le polymorphisme des variants
neutres qui sont physiquement liés aux locus cosélectionnés (Takahasi 2009). D’aprées les
résultats de cette étude, les signatures de sélection épistatique sur le polymorphisme des
génes, (modeéle coadapté) varient entre les locus selon le temps qui sépare |'apparition de ces
deux mutations. En d’autres termes, si la mutation b est introduite peu de temps apres

I"apparition de la premiére mutation a, I'auteur observe une diminution locale de variabilité
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dans la région ou se trouve la mutation a et I'augmentation de la fréquence de l'alléle a est
liée a la sélection épistatique, elle-méme possible par la présence de I’alléle b. A partir de ces
résultats préliminaires, nous avons recherché des signatures de sélection indépendamment
sur les locus identifiés sous sélection épistatique. Pour identifier de telles signatures de
sélection et comme cela a été décrit en introduction, un grand nombre de tests statistiques
ont été développés et parmi les approches qui se basent strictement sur les données
génétiques, nous avons utilisé des méthodes qui permettent de détecter la sélection au sein
d’'une méme espece et qui se basent sur les propriétés du spectre de fréquence des alléles —
SFS. Les méthodes basées sur le SFS permettent de détecter une large gamme de signatures
de sélection (sélection positive, balayages sélectifs, sélection purifiante et sélection balancée)
en fonction des caractéristiques de la sélection et du contexte démographique. Ces méthodes
basées sur SFS sont sensibles aux processus démographiques ainsi qu’a la structure des
populations et elles doivent étre employées avec précaution, dans des populations stables et
faiblement structurées, ou tout du moins, sur des populations dont I’histoire démographique
est bien caractérisée. De plus, Takahasi (2009) a utilisé ces mémes statistiques de tests de
neutralité pour étudier les différents patron de polymorphisme des locus sous sélection
épistatique a partir du modele coadapté (calcul du D de Tajima et du E de Zeng) et ces tests
sont facilement réalisables a I’échelle du génome pour identifier des signatures de sélection a

partir des séquences des genes.

Ainsi, ces tests de neutralité se basent sur les propriétés du spectre de fréquence des
alleles (Site Frequency Spectrum) qui mesure la distribution du nombre de sites polymorphes
(SNP) selon les classes de fréquence des alléles dérivés dans un échantillon de séquences d’un
locus donné (Figure 12). Les différentes formes de sélection modifient le spectre de fréquence
et le patron de polymorphisme d’un locus est comparé a ce qui est attendu sous I’"hypothese
nulle de neutralité afin d’identifier des signatures de sélection (Nielsen, 2005; Sabeti et al.,
2007). La Figure 12A montre les distributions du nombre d’alléles dérivés alléles mutants en
fonction de trois grands modes de sélection. Sous neutralité, le SFS possede une forme en
« L », avec un nombre plus important de SNP ayant des alléles dérivés en faibles fréquences

gue de SNP avec des alleles dérivés en fortes fréquences.
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Ceci est directement relié a la généalogie (coalescent) sous neutralité (Figure 12B). La
sélection négative provoque un exces de SNP avec des alléles mutants rares, par rapport au
modele neutre, en raison de la présence de mutations délétéres qui sont contre-

sélectionnées. Sous sélection positive et aussi lors d’'un balayage sélectif, on observe un excés
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de SNP avec des alléles dérivés en fortes fréquences. Ce sont les alléles directement
sélectionnées ou les alléles sélectionnées accompagnées des mutations neutres en hitch-
hiking au début du processus de sélection positive. Sous balayage sélectif on observe, en plus,
un excés de SNP avec des alléles dérivés rares, qui sont les mutations qui apparaissent au
cours du balayage sélectif sur les haplotypes portant I’allele sélectionnée. Enfin, sous sélection
balancée, on observe un excés de SNP avec des alleles dérivés en fréquences intermédiaires
du fait de la sélection sur les hétérozygotes (Figure 12). Tous ces patrons de polymorphisme
associés aux différentes formes de sélection sont directement reliés a la structure du
coalescent au niveau du locus sous sélection. Les tests de neutralité permettent de comparer
des estimateurs du polymorphisme de séquence d’un locus dont on connait la distribution
sous I’hypothése d’évolution neutre dans une population de taille constante (équilibre
mutation-dérive), pour un locus de méme taille et pour une méme taille d’échantillon. Les
statistiques utilisées sont le D de Tajima (Tajima, 1989), le H de Fay & Wu (Fay & Wu, 2000),
et le E de Zeng (Zeng et al., 2006).

Le degré de polymorphisme d’un locus au sein d’une population est donné par la
relation 8 = 4Nu. N représente la taille efficace de la population et i est le taux de mutation
au locus par génération. 4Nu (= 2N * 2u) est une estimation du nombre de mutations
accumulées entre deux séquences d’'un méme géne, depuis leur plus récent ancétre commun
et selon I’"hypothése d’'un modele de mutation de type infinite-site (M. Kimura, 1968). Si I'on
considere une population diploide de taille N, c’est aussi le nombre moyen de mutations qui
ségrégent a un locus dans cette population a un temps donné. Les statistiques de test utilisées
comparent trois estimateurs de 8. Ces estimateurs sont sensibles a différentes fréquences

alléliques; les fréquences faibles, intermédiaires et les fortes fréquences.

n-—1
0, = S/Z 1/i
i=1

n-1

0, = (721)_1 Z i(n—0)S,;

i=1
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Si est le nombre de sites avec i alléles dérivés, c’est le spectre de fréquence. 6 (S = Z?;f S;)
est le nombre de sites qui ségrégent au locus (i.e. le nombre de SNP), quelle que soit la
fréquence des variants. A I’échelle du génome, les sites polymorphes avec des alléles dérivés
rares sont toujours plus fréquents que les sites polymorphes portant des alléles dérivés en
plus forte fréquence ; 8, comptabilisera donc tous les types de fréquence des variants, dont
les variants en faible fréquence. 8, mesure le nombre moyen de différences entre deux paires
de séquences prises au hasard dans la population, djj correspondant au nombre de différences
entre les séquences i et j (Tajima, 1989). 8,; mesure donc le degré moyen d’hétérozygotie sur
I'ensemble du locus. Cette statistique est donc trés sensible aux variants de fréquences
intermédiaires. Enfin, 8, est le nombre moyen de mutations (alléles dérivés) accumulées
depuis le plus récent ancétre commun de ces séquences (Zeng et al., 2006). |l est sensible a la
proportion d’alléles dérivés ayant atteint des fréquences élevées. 8; ne peut se calculer que
si I’'on connait I’état ancestral/dérivé des alleles aux SNP présents sur le locus. Les statistiques

des tests de neutralité comparent ces trois estimateurs :

D= 07‘[ - 95
JVar(6, — 6)

H = 911 - HL
JVar(6, — 6,)

0, — 65

JVar(8, — 6s)

E =

Le D de Tajima contraste deux estimateurs de 8 qui sont sensibles aux variants présents en

fréquences faibles et intermédiaires, le H de Fay & Wu contraste deux estimateurs de 6 qui
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sont sensibles aux variants présents en fréquences intermédiaires et fortes et le E de Zeng
contraste deux estimateurs de 8 qui sont sensibles aux variants présents en fréquences
fortes et faibles. Sous neutralité, ces trois statistiques auront des espérances similaires, c’est-
a-dire proches de 0, mais seulement si la population est stable (a I’équilibre mutation-dérive).
En effet, les distributions de ces statistiques sous neutralité ne sont pas toujours centrées sur
zéro car elles sont sensibles a différents scénarios démographiques pouvant mimer les effets
de la sélection (goulot d’étranglement, expansion démographique ou structure génétique des
populations). De maniére générale, les trois statistiques ont des comportements différents en

fonction des modeéles de sélection (Figure 13).

Le D de Tajima est négatif en cas de balayage sélectif ou de sélection négative caril y a une
réduction de I’hétérozygotie mais il n’est pas possible de discriminer ces deux événements si
I’on ne sait pas lequel des 2 alléles a un SNP donné est |'allele dérivé. Si H est négatif et E
positif sur le méme locus, cela confirme I’hypothése d’un balayage sélectif. Aprés un
évenement de balayage sélectif, le retour a la neutralité est plus ou moins long selon les
statistiques. E détecte plus facilement des balayages sélectifs apres fixation, tandis que H
détecte plus facilement des balayages sélectifs en cours. Inversement, lorsque le D et H sont
positifs, c’est une signature de sélection balancée car il y a un maintien de I'hétérozygotie.
Enfin, la sélection négative sur les mutations déléteres est détectée par un D et un E négatifs

(Figure 13).
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Ainsi, ces statistiques de neutralité permettent de détecter différents types de
signatures de sélection, mais deux de ces statistiques (H et E) requiérent la connaissance du
statut ancestral/dérivé des alléles et, les trois statistiques peuvent étre sensibles a différents
scénarios démographiques pouvant « mimer » la sélection et induire des faux positifs. Pour ce
travail, nous avons calculé les statistiques de neutralité D, H et E a I’échelle des génes chez
Medicago truncatula grace aux données SNP du Medicago HapMap Project. L’objectif a été de
comparer les patrons de polymorphisme de différents génes impliqués ou non dans des
associations épistatiques significatives. Parallélement, les statistiques de neutralité ont aussi
été calculées sur les données simulées sous sélection épistatique. Le modele simulé sous
neutralité nous permet d’obtenir la distribution de ces statistiques sous I’hypothese nulle a
laguelle nous comparons les distributions obtenues sous sélection épistatique (coadapté et
compensatoire) ainsi que sous sélection additive. Les statistiques D, H et E sont calculées sur
les mémes fenétres génomiques simulées pour calculer les statistiques de DL (corp-; et
COTpc1y)- Enfin, comme les statistiques de neutralité supposent qu’il n’y a pas de structure de
population elles ont été calculées a I'échelle des sous-populations simulées, a l'intérieur
desquelles il n'y a pas ou peu de sous-structuration (voir chapitre 1.4 — détails des
simulations). Chez M. truncatula nous avons également réalisé ces calculs dans les sous-

populations décrites dans la littérature.

1.4 Description des Simulations

La recherche de sélection épistatique chez Medicago truncatula vise a identifier des
génes dont l'interaction est soumise a la sélection. Afin de comprendre les mécanismes
évolutifs de la sélection épistatique et de développer les outils statistiques permettant sa
détection, des simulations ont été réalisées pour modéliser ces interactions adaptatives. La
premiere étape des simulations consiste a simuler une population ancestrale en « backward »
par coalescence afin de générer une série d’haplotypes. Puis la population ancestrale diploide,
évolue en « forward ». Pendant 100 générations la population évolue sous neutralité puis
nous faisons 200 générations avec ou sans sélection en fonction des modeles évolutifs. Deux

programmes sont utilisés pour réaliser les simulations « backward » et « forward ».
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1.4.1 Les simulations « backward » par coalescence

Les simulations « backward » sont générées avec le logiciel scRm (Staab et al., 2015). A
chaque simulation, le logiciel génére des données de polymorphisme avec une approche par
coalescence ; deux copies d’un géne qui coalescent ont un ancétre commun. SCRM utilise une
méthode d’approximation, la coalescence séquentielle de Markov (SMC). Cette méthode a été
développée pour simuler la coalescence avec de la recombinaison a |'échelle d’un
chromosome entier car le modeéle de coalescence standard est trop colteux en temps de
calcul pour de longues régions génomiques (Kelleher et al., 2016; Marjoram & Wall, 2006).
SMC a été introduit par McVean et Cardin (G. A. T. McVean & Cardin, 2005), le programme
génere un arbre généalogique puis des événements de recombinaison sont rajoutés
uniformément pour modifier cet arbre et créer la généalogie finale. Cette méthode produit
des patrons de DL similaires, au moins sur de courtes distances, a ceux générés par les
méthodes exactes de reconstruction du coalescent avec recombinaison. (Yang et al., 2014).
SCRM autorise la mutation (8 = 4Nu), la recombinaison (p = 4Nc) et il est également possible
de choisir la taille de I’échantillon ainsi que la taille des locus simulées (Tableau 3). En sortie,
SCRM géneére un fichier texte contenant les génotypes haploides aux SNP bi-alléliques, codés 0
pour les alleles ancestraux et 1 pour les alléles dérivés. Les positions des SNP sur les locus sont
connues et les locus simulés font une taille de 5Mb afin d’étre a I’échelle d’une large région
chromosomique et de pouvoir calculer une matrice d’apparentement entre les individus
simulés (voir chapitre 1.2.2). Pour chaque simulation d’une population ancestrale, quatre
chromosomes sont générés et les chromosomes contiennent environ 15 000 SNP, soit 1 SNP
pour 333 paires de bases en moyenne. Les parametres de simulations sont présentés dans le

Tableau 3.

Commande SCRM : scrm Nnnap) | -t theta -r rho | -p 8 > fichier_output.txt
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Parmi les quatre chromosomes, deux SNP au milieu des deux chromosomes A et B sont

désignés comme les SNP qui seront soumis a la sélection épistatique (Figure 14).

Figure 14 : Présentation schématique des chromosomes simulés. Les quatre chromosomes simulés sont
indépendants. lls portent environs 15000 SNP représentés en colonne sur ce schéma et sont constitués de 500
individus diploides représentés en ligne. Les deux SNP situés au milieu des deux chromosomes A et B sont les SNP qui
sont soumis a la sélection dans les différents modéles (SNP encadrés en rouge).

Population ancestrale

Chromosome A Chromosome B Chromosome C Chromosome D
A
( - \ — \ [ \ \
idio11o0h101 idl0131po10 idl110001111 idl 00110111
id2 10d1ho11 id210Qqop100 id2 10110001 id201111100
id3 10410010 id300q1po1o id3 10010000 id3 11100100
id4 10dolioo1 id4d 1031po01 id4 11001110 id4 01100111
A A A A
indépendant

De plus, nous avons échantillonné les simulations scRm pour lesquelles les mutations a ces
deux SNP sont en fréquences intermédiaires (0.25 < fréquence < 0.75) afin d’améliorer
I’efficacité de la sélection épistatique (standing variation) lors des simulations « forward ». En
effet, si les alleles soumis a la sélection épistatique sont préalablement en « standing
variation » cela améliore I'efficacité de la sélection épistatique par rapport a la dérive
génétique (Takahasi, 2007, 2009; Takahasi & Innan, 2008). Ainsi, pour chaque simulation, une

population ancestrale de quatre chromosomes est générée par coalescence puis nous faisons
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évoluer la population pendant 300 générations avec un programme de simulation « forward

intime ».

1.4.2 Simulations « forward » avec SimuPop — python

Les simulations « forward » sont réalisées avec la bibliotheque python simuPop (Peng
& Amos, 2008; Peng & Kimmel, 2005). Les fichiers de sortie sScRM sont le point de départ de la
simulation « forward » a partir desquels la population va évoluer pendant 300 générations
(Figure 15). Le programme modélise des individus diploides avec leurs génotypes et simule la
transmission de ces génotypes individuels aux cours des générations. Plusieurs opérateurs
sont appliqués a la population durant I’évolution et ils s’appliquent avant, aprés ou pendant
la reproduction des individus diploides. Ces opérateurs sont les probabilités de recombinaison
et de mutation, les différents régimes de reproduction et la sélection. Les probabilités de
mutation et de recombinaison sont identiques aux probabilités tableau 3. Le nombre de
mutations appliquées a la population a chaque génération est modélisé par une fonction
« infinite site model » préalablement crée dans I'équipe (Stage Master 2 M. Negretto, 2015).
Ainsi, chague nouvelle mutation apparait a une nouvelle position et le nombre de mutations
générées par génération est modélisé par une loi de Poisson de parametre A =4 * N * u * [,
ou N est la taille de la population échantillonnée avec scRM soit 500 individus diploides (ou
1000 haplotypes), L correspond a la taille d’'un chromosome, soit 5SMb et u est la probabilité

de mutation par paire de base par génération (Tableau 3).
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Au début de la simulation, les deux SNP au milieu de deux chromosomes A et B (Figure 14)
sont désignés comme les SNP qui seront sous sélection et a chaque génération, une fitness est
attribuée a tous les individus en fonction des alléles qu’ils portent a ces deux SNP. C’est ainsi
que les génotypes des individus qui ont de meilleures fitness seront davantage transmis aux

descendants aux cours de la reproduction.

A la génération 0, la population est divisée en deux sous-populations afin de générer
de la structuration génétique et la reproduction ne peut se faire qu’entre les individus d’une
méme sous-population. Ainsi, nous avons simulé un modeéle d’évolution neutre entre deux
locus indépendants afin d’avoir la distribution du DL sous I’hypothése nulle. Parallélement, les
modeles de sélection ont été simulés afin d’évaluer les puissances de détection (1-B) des
statistiques de DL en fonction de I'erreur de type | (a) calculée sous I’hypothése nulle. Trois

modeles de sélection ont été simulés ; les modeles de sélection épistatique coadapté et
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compensatoire et un modéle de sélection additive, c’est-a-dire indépendante entre les locus.
Les valeurs de fitness attribuées aux individus en fonction des alleles aux deux locus
sélectionnés sont présentées dans le Tableau 2, sachant que nous avons attribué une valeur
sélective s de 0.1. Cette valeur de s a été choisie (analyses pilotes) afin d’avoir une efficacité
de sélection acceptable sachant que la population simulée est de taille modeste (250 individus
diploides par sous-population) et compte tenu des temps de calcul nécessaires pour simuler
sur 300 générations de petits génomes avec une telle densité de SNP. De plus, nous avons
simulé deux modes de reproduction ; un régime en panmixie (« random-mating ») ou les
individus se reproduisent de maniére aléatoire et un régime a 95% d’autofécondation (« self-
mating ») qui nous permet de correspondre au mieux a une espece comme Medicago
truncatula (Siol et al., 2008) ou Arabidopsis thaliana. Ces deux modes de reproduction situés
aux deux extrémes nous permettent d’évaluer l'influence de I'apparentement sur les
signatures de sélection épistatique et le DL. Enfin, les simulations de chaque modeéle de
sélection (i.e. coadapté, compensatoire et additif) ont été réalisées avec des mutations

dominantes, codominantes ou récessives (voir Tableau 2).

Pour résumer, une simulation est constituée de 4 chromosomes d’environ 15 000 SNP
et de 500 individus diploides répartis en deux sous-populations, et chacune des simulations
est répétée 1 000 fois pour toutes les combinaisons de parametres suivants : (i) les deux
modes de reproduction, (ii) les trois modeles de sélection plus le modeéle neutre (iii) et les trois
modes d’interaction entre alleles dérivés et ancestraux au sein de chaque locus (dominance,
codominance et récessivité). Au cours des simulations, nous suivons les fréquences alléliques
des SNP cosélectionnés pendant les 300 générations et les statistiques de DL (i.e. 7, 1,, cOTp1
et corpcyy,) sont calculées toutes les 20 générations sur la population entiére (les 500 individus
diploides répartis en deux sous-populations). Les statistiques corpc: et corpciy sont calculées
sur des fenétres génomiques de 10kb (i.e. 5kb de part et d’autre du SNP focal). La matrice
d’apparentement est calculée (voir chapitre 1.2.2.3) toutes les 20 générations, a chaque fois
qgue le DL est calculé, et a partir des 4 chromosomes simulés. Pour le calcul de la matrice
d’apparentement, nous appliquons une Minor Allele Frequency (MAF) supérieure a 5% sur les
SNP et pour le calcul du DL, nous ne faisons pas de filtre sur la MAF sur les régions génomiques
autour des SNP cosélectionnés. De plus, les statistiques de tests de neutralité (D, H et E) sont

également calculées sur les mémes fenétres génomiques a partir desquelles nous avons
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calculé le DL. Enfin, les 1000 simulations réalisées pour chacune des combinaisons de
parametres nous permettent d’obtenir les distributions empiriques de toutes les statistiques

de DL.

1.5 Résultats des simulations

Les simulations ont été réalisées sur le cluster de calcul de la Genotoul et nous
remercions les administrateurs sans quoi ce travail n’aurait pas été possible. Ainsi, plusieurs
scénarios démographiques et plusieurs modéles de sélection ont été simulés et sur I’'ensemble
de ces parameétres, les populations simulées ont généré une masse de données importante
d’environs 865Go. La population ancestrale simulée avec une méthode de coalescence est
constituée de 1000 simulations de 4 chromosomes pour 1000 individus haploides chacune, et
elle représente environ 115Go. Le logiciel scRM permettant de générer la population
ancestrale par coalescence a été utilisé sur le cluster de calcul de la Genotoul. Les simulations
sont réalisées a I'aide d’un script python nous permettant de filtrer les données générées pour
ne garder que les simulations ou les chromosomes A et B portent des mutations en fréquences
intermédiaires (i.e. 0.25 < freq(a) et freq(b) < 0.75) aux deux SNP qui seront cosélectionnés
par la suite. Le logiciel sScRM est directement utilisé depuis les scripts python (Annexe 1). Une
fois la population ancestrale créée, elle sert de point de départ pour les différentes
populations simulées avec la méthode « forward in time ». Les simulations « forward in time »
ont été générées également sur le cluster de calcul a I'aide de scripts python avec la
bibliothéque simuPop (Peng & Amos, 2008 ; Peng & Kimmel, 2005) installée sur le cluster. Au
total 1000 simulations ont été effectuées pour chacune des 20 combinaisons de parametres
qui ont été décrites (reproduction, modeles de sélection, et interaction de dominance entre
les alléles dans les modeles de sélection), soit 20000 simulations ce qui représente une masse
de données d’environ 750Go. Pour chaque condition, les 1000 simulations ont été réalisées a
partir d’un script python qui fait évoluer la population génération apres génération (Annexe

2).

Afin de vérifier que les simulations ont été correctement réalisées, la premiere partie
des résultats présente les données produites. Nous avons (i) estimé le spectre de fréquences
alléliques (SFS) neutre dans la population ancestrale, (ii) suivi I’évolution de la structure et de
I’apparentement des populations simulées a I'aide des statistiques F;s et Fgp et (iii) suivi

I’évolution des fréquences alléliques des SNP destinés a étre les cibles de la sélection. Dans
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une deuxiéme partie, nous présentons les résultats de DL entre les paires de locus simulés,
ainsi que les puissances de détection de la sélection épistatique et les proportions de faux
positifs des statistiques de DL. Enfin, la derniére partie des résultats est consacrée aux

statistiques de tests de neutralité qui ont été calculées sur les données simulées.

1.5.1 Controdle qualité des simulations
Les simulations ont été réalisées afin de comprendre les mécanismes évolutifs liés a la

sélection épistatique et tester les outils statistiques permettant sa détection.

Afin de vérifier que le polymorphisme génétique de la population ancestrale de départ
(avant la séparation en deux populations) reflete bien celui d’'une population de taille
constante évoluant sous un modele neutre, nous avons calculé son spectre de fréquences
alléliques (SFS). La Figure 16 présente un spectre de fréquences (SFS) calculé a la génération
0 sur un chromosome simulé par coalescence. Le SFS mesure la distribution du nombre de
sites polymorphes (SNP) selon les classes de fréquences des mutations (alléle dérivé) chez les
500 individus diploides simulés. Ce spectre a une forme en « L» indiquant une forte
proportion de SNP ayant des mutations en faibles fréquences et un nombre décroissant de
SNP avec des mutations en fréquences croissantes dans la population, typique de ce qui est
attendu dans un modele neutre d’évolution (Figure 12). Les chromosomes générés par
coalescence ont été correctement simulés et peuvent servir de point de départ pour les

simulations « forward in time ».
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Afin de vérifier que les simulations « forward in time » ont été correctement réalisées,

. - He— H, H
nous avons calculé les statistiques Fgr (FST = L(pt)) et Fig (F,S == 2=1- —") pour
Po(1-Dpo) He He

estimer le degré de structuration génétique des populations et I'apparentement au sein des
populations, au cours des générations. A I'issue des simulations (génération 300), les Fig
moyens obtenus dans les populations simulées en autogamie et panmixie étaient
respectivement de 0.92 et 0.07, tandis que les Fg; moyens étaient de 0.19 et 0.10 (Figure 17).
Ces résultats sont cohérents avec les parametres des simulations que nous avons fixés, les
populations autogames a 95% présentant un taux de consanguinité élevé montrant un déficit
global en hétérozygotie et les valeurs moyennes de Fg; montrent une différenciation des

populations modérée a forte selon les régimes de reproduction (Wright, 1978).
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Enfin, nous avons suivi I"évolution des fréquences alléliques des SNP cosélectionnés. Des
exemples d’évolution des fréquences alléliques sont montrés en Figure 18 ; nous suivons
I’évolution des fréquences des alléles dérivés a et b dans les populations globales des SNP
situés au milieu des deux chromosomes A et B et qui sont la cible de la sélection dans les
différents modeles évolutifs. Les fréquences alléliques sont représentées pour trois
simulations prises au hasard dans chacun des quatre modeles de sélection et pendant les 300
générations de simulation. Dans le modele neutre, on observe une évolution aléatoire des
fréquences entre les paires d’alleles a et b aux trois simulations. Dans le modéle de sélection
épistatique coadapté, il y a une cofixation rapide des alléles a et b aux trois simulations et dans
le modele de sélection additif, on observe une cofixation des alleéles mais I'évolution des
fréquences semble moins corrélée entre a et b. Enfin, dans le modele compensatoire, on
observe une coévolution des fréquences entre les paires d’alleles a et b dans les trois
simulations avec un maintien du polymorphisme. Cette figure montrant I’évolution des
fréquences alléliques ne représente pas les différents modeles de reproduction ni les
différentes formes d’interaction entre les alléles dérivés et ancestraux (les simulations
montrées ici sont réalisées en autogamie avec codominance des alléles), mais elle permet de

visualiser le type d’évolution des fréquences des alléles au cours des générations.
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Afin de rendre compte de I'efficacité de la sélection épistatique simulée, |a Figure 19 présente
les taux de cofixation des haplotypes ab cosélectionnés (respectivement AB) dans les
populations globales. Les taux de cofixation sont calculés sur la base des 1000 simulations
réalisées pour les quatre modeles évolutifs (neutre, coadapté, additif et compensatoire) ainsi
que pour les deux régimes de reproduction (autogamie et panmixie) et les trois modes
d’interactions entre les alléles (récessif, codominant et dominant). La Figure 19 montre que
les modeles coadapté et additif ont des taux de cofixation plus élevés que le modele
compensatoire car ce sont deux modeles de sélection positive. Dans le modéle
compensatoire, il y a un maintien du polymorphisme car la sélection se fait sur les haplotypes

ab et AB et les deux alleles aux deux SNP ségrégent la plupart du temps pendant les 300
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générations, bien que dans certaines simulations I'un des deux haplotypes ab ou AB peut se

fixer dans I'une ou I'autre (ou les deux) sous-populations.

D’autre part, la fixation est plus rapide dans le modéle coadapté par rapport au modele additif
notamment en autogamie ou la récessivité, la codominance et la dominance des mutations
n’a pas d’effet caril y a trés peu d’individus hétérozygotes (F;s = 0.92). En autogamie, le taux
de cofixation des alleéles dérivés atteint plus rapidement un plateau par rapport a la panmixie.
En panmixie, le mode d’interaction entre les alléles d’'un méme locus (récessif, codominant et
dominant) influence fortement la dynamique de cofixation car les alleles sélectionnés sont
présents dans plusieurs génotypes sélectionnés notamment chez les individus hétérozygotes
(F;s = 0.07) (Tableau 2). Si les mutations sont codominantes, le taux de cofixation est plus
élevé en panmixie qu’en autogamie mais si les mutations sont dominantes le taux de

cofixation est plus faible en panmixie. En effet, en cas de dominance, les individus
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hétérozygotes qui portent I'allele ancestral ont le méme coefficient de sélection que les
individus homozygotes pour I’allele dérivé et cela favorise le maintien des deux alléles dans la
population (Tableau 2). Enfin, les taux de cofixation des alléles ancestraux A et B sont proches
de zéro dans les modeéles coadapté et additif (puisque I’on sélectionne a et b) tandis que dans
le modele compensatoire, les alléles ancestraux se maintiennent et le taux de cofixation de
I’haplotype AB est méme supérieur a celui de ab. Ce résultat peut étre expliqué par le fait que
les alléles aux deux SNP soumis a la sélection sont en fréquences intermédiaires dés de début
des simulations (0.25 < freqg(a) ou freq(b) < 0.75) mais cette distribution n’est pas uniforme,
et les alleles ancestraux sont toutefois plus fréquents (Annexe 3). En effet, si 'on se place a la
génération 0, la médiane de la fréquence de I'alléle a dans la population totale est de 0.43 et
a la génération 100 (modeéle neutre) elle est de 0.446 en autogamie et 0.435 en panmixie
(Annexe 3). Pour résumer, le modele de sélection épistatique compensatoire présente un
faible taux de fixation des alleles dérivés cosélectionnés car il y a maintien du polymorphisme
tandis que le modeéle de sélection épistatique coadapté et le modele de sélection additive
amenent plus souvent a la fixation des alléles dérivés. De plus, le modéle codominant est le
modele pour lequel nous observons les taux de cofixation les plus élevés notamment en

panmixie ; nous détaillerons principalement les résultats obtenus en codominance pour la

suite des résultats. Enfin, les valeurs de cofixation que nous avons obtenues doivent étre

interprétées au regard des populations simulées qui sont de taille relativement faible (N=250
individus par sous-population) et qui ont des régimes de reproduction différents. En effet,
I'efficacité de la sélection dépend du produit N,s ou s est le coefficient de sélection et N, la
taille efficace de la population. Ainsi I'efficacité de la sélection augmente avec la taille de la
population d’un facteur Ns qui dépend de N, lui-méme étant directement relié au mode de

reproduction (Glémin, 2007).

1.5.2 Déséquilibre de liaison entre paires de locus sous sélection
épistatique
L’évolution du DL moyen calculé entre paires de locus simulés est présentée sous
sélection épistatique, additive et sous neutralité pour les deux sous-populations évoluant soit
en autogamie, soit en panmixie et sous des modeles de sélection avec des alleles codominant
(a chaque locus) (Figure 20). Nous avons sélectionné ce modeéle en codominance car il

présente les meilleurs taux de cofixation (Figure 19) dans les populations panmictiques
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sachant que les taux de cofixation en autogamie sont similaires quel que soit le mode
d’interaction entre les alléles (récessifs, codominants ou dominants). Afin de comparer les
modeles de sélection et éviter les biais d’échantillonnages dans le calcul du DL moyen sur
I’ensemble des simulations, 500 simulations qui cofixent les alléles dérivés dans les 2 sous-
populations, avant la génération 300, sont échantillonnées parmi les 1000 simulations des
modeles coadapté et additif. Dans le modéle compensatoire, 500 simulations sont
échantillonnées aléatoirement. Pour plus de lisibilité, le DL moyen entre deux locus est calculé
sur la base des valeurs absolues du coefficient de corrélation a chaque simulation. Enfin, les
résultats de DL obtenus avec les simulations réalisées sous les modeles de sélection avec les
alleles récessifs ou dominants sont représentés en Annexe 4. Dans le modele de sélection avec
les mutations codominantes, (Figure 20) on observe tout d’abord que sous neutralité (courbe
grise) la structure des populations et I'apparentement générent du DL entre les locus
indépendants et les statistiques r et corp-; peuvent atteindre des valeurs autour de 0.25 a
0.5 ala derniére génération sans que nous ayons appliqué de sélection. Ce DL de fond observé
dans le modeéle neutre est réduit et devient en moyenne proche de zéro lorsqu’il est calculé
avec les statistiques 7;, et corpcq, qui utilisent la correction par la matrice d’apparentement
V. Ce résultat montre bien I'importance d’utiliser les statistiques 7;, et corp¢1, pour calculer le
DL et réaliser ensuite le test statistique afin d’évaluer la significativité du coefficient de
corrélation en tenant compte du DL de fond lié aux facteurs démographiques et a
I"apparentement. Les modeles avec les mutations dominantes et récessives (Annexe 4)
montrent également que le DL est globalement réduit dans le modeéle neutre lorsqu’il est
calculé avec les statistiques 1, et corpcq, corrigées pour la structure et I'apparentement.
D’autre part, les modeles de sélection génerent plus de DL que le modéle neutre bien que cela
dépende des modeéles et du régime de reproduction. En autogamie, les trois modeles de
sélection génerent plus de DL que le modéle neutre mais le DL observé en additif reste
inférieur au DL observé dans les modeles de sélection épistatique (Figure 20). Cependant,
dans le modele additif-autogamie, r diminue des le début de la sélection tandis que 7,
augmente et le r observé dans le modele additif reste inférieur au r observé sous neutralité.
Ce résultat surprenant peut s’expliquer par un effet de structure marqué sous neutralité qui
serait atténué dans le modele additif par I'effet de la sélection et la fixation indépendante sur
les alleles dérivés. En panmixie, en revanche, seul le modele compensatoire génére du DL

détectable avec r et 1;,. Les modeles coadapté et additif génerent peu de DL. De plus, les
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statistiques r et 7, ne sont plus calculables aprés quelques générations de sélection
notamment dans les modeles coadapté et additif car les alleles aux deux SNP cosélectionnés
sont fixés (Figure 20, Annexe 4). En revanche, avec corp; et corpcqy,, le DL peut se calculer
pendant toute la durée des simulations car nous utilisons une approche par fenétre qui prend

plusieurs SNP sur 10kb autour de chacun des SNP soumis a la sélection.

Pendant toute la durée des simulations et méme aprés que les SNP cosélectionnés ont été
fixés, nous observons toujours une différence entre le modeéle neutre et les modeéles de

sélection épistatique montrant qu’il y a un effet d’auto-stop (« hitch-hiking ») sur les SNP qui
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environnent les SNP sélectionnés dans la fenétre de 10kb. Cependant, nous ne pouvons pas
bien distinguer les modeles de sélection épistatique du modele additif en autogamie lorsque
le DL est calculé a I'échelle des haplotypes (statistiques corpcq et corpcyy) caril y a une forte
structure haplotypique. En effet, les SNP sous sélection portent bien les alléles a et b mais il y
a une hétérogénéité des haplotypes sous sélection dans les sous-populations, et ce pour tous
les modeéles d’interaction entre les alléles. La différence entre les modeéles est plus grande si
le DL est calculé a I’échelle des SNP (statistiques r et 1;,). En panmixie, lorsque le DL est calculé
avec la méthode des haplotypes, les modéles additif et coadapté ne montrent pas de DL par
rapport au modele neutre tandis que le modéle compensatoire présente une évolution du DL
légérement supérieure au modele neutre avec les mutations codominantes et dominantes

(Figure 20, Annexe 4).

Pour résumer, les statistiques de DL qui se situent a I’échelle des SNP (r et 1;,) semblent
plus efficaces pour détecter la sélection épistatique que les statistiques basées sur les
haplotypes (corpc1 et corpc1,) Mais malgré cela, les statistiques r et ;, ne peuvent détecter
la sélection si un des alleles a un SNP a été fixé (ou un alléle a chaque SNP). Les statistiques
COTpcq €t COTpc1y Prennent en compte le polymorphisme des SNP environnant les SNP sous
sélection dans une fenétre génomique définie afin d’exploiter I'effet d’auto-stop méme apres

la fixation des alléles des SNP sous sélection.

1.5.3 Controle du taux de faux positifs et puissance de détection des
statistiques de DL
Sous I’hypothése nulle d’indépendance entre deux variables X! et X™, ou PC1! et
PC1™ (respectivement V12X et V=1/2X™ ou V=12 x PC1t et V=12 x PC1™), les valeurs

. . , . N . . r , .
du coefficient de corrélation, a travers la statistique T = vn — 2 Nt sont supposées suivre
=T

la distribution de Student 7(,_,). Nous avons évalué I'ajustement des statistiques T, T, ,

T,

CoTrpci

et T,

corpey, 9 Cette distribution théorique de Student dans le modeéle neutre afin de

déterminer le taux de faux positifs. A partir des corrélations (r, 7, cOTp¢; et coTpcy,,) calculées

dans le modéle simulé sous neutralité, les proportions de faux positifs (FP) de Ty, T;. , Tcorp,., €t
Teorpey, SONt données par rapport a différents quantiles de rejet calculés sur la distribution

théorique de Student 7(,,_,). Les résultats sont présentés dans le Tableau 4. Pour mesurer les

proportions de faux positifs des statistiques Ty, Tcorpc1, Tr, €t Teorpcr, @insi que pour I'analyse
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de puissance, nous avons sélectionné deux temps; la génération 140 qui est un point
transitoire dans les dynamiques de sélection, et la génération 300, finale. A la génération 140,
les statistiques T, et T,,,-pc1 montrent une forte proportion de faux positifs dans les modeles
en panmixie et autogamie. Pour une erreur de type | de 1%, T, et T;,-pc1 Présentent entre 55
et 81% de faux positifs tandis qu’a la méme génération T, et T¢ypcy, SONt €n adequation
avec la distribution de Student et les proportions de faux positifs varient entre 0.1 et 3%
(Tableau 4). La génération 300 présente des proportions similaires, avec des taux de faux
positifs qui varient entre 74 et 91% pour une erreur de type | a 1% pour T, et T,.ypc1 tandis

que T;, et T¢orpc1, ONt des proportions de faux positifs allant de 1.1 a 22% pour la méme

erreur de type I.

Tableau 4 : Proportion de faux positifs (FP) des statistiques T, Teorpc1, Tr, and Teorpcr, €N
comparaison avec la distribution théorique de Student utilisée pour tester la significativité du

coefficient de corrélation.

Génération Mode de Statistique proportions de FP

reproduction

10% (1.283) 5% (1.648) 1% (2.334)
140 Autogamie T. 85 % 82 % 74 %
Teorpc1 89 % 86 % 81%
T, 13 % 8% 3%
Teorpet, 13 % 7% 3%
Panmixie T. 72 % 66 % 55 %
Teorpc1 83 % 78 % 70 %
T, 2.8% 0.6 % 0.2%
Teorpet, 25% 0.6 % 0.1%
300 Autogamie T. 92 % 91% 87 %
Teorpc1 95 % 93 % 91 %
T, 31% 26 % 20 %
Teorpct, 37 % 31% 22 %
Panmixie T. 85 % 81 % 74 %
Teorpc1 93 % 91 % 87 %

89



T. 4.6 % 23% 1.2 %

v

Teorpc1,  52% 3.1% 1.1%

Les proportions de faux positifs correspondent aux proportions de simulations dont les statistiques ont une valeur supérieure
ou égale aux quantiles de rejet défini par la distribution T(,,_») pour différentes erreurs de type | : 10%, 5%, et 1% (les quantiles
sont indiqués entre parenthéses). Dans nos simulations, la taille de I'échantillon n est égale a 500. Comme le signe du
coefficient de corrélation n’est pas interprétable, en particulier pour T¢orpcq €t Teorpet,, Ce sont les valeurs absolues de T,
Teorpcis Tr, €t Teorper, €t de la distribution de Student T(,,_5) qui ont été utilisées pour calculer les proportions de faux

positifs.

Les figures en Annexe 5 permettent également de visualiser que les distributions des
statistiques Ty, et T¢orpc1, (courbes noires pointillées) sont en adéquation avec la distribution
théorique de Student 7(,,_5) (courbe rouge) tandis que T, et T¢yrpcq (courbes noires pleines)
ne suivent pas la distribution théorique et montrent une forte variance. Les statistiques T, et
Tcorpci, dans le modeéle en autogamie sont malgré tout moins conservatives a la génération
300 puisqu’elles présentent des taux de faux positifs qui varient autour de 20% mais cela reste
bien inférieur aux proportions de FP observées avec les statistiques T, et T,,,pc1 QUi se situent
entre 87 et 91%.

Ces résultats montrent qu’il est essentiel d’utiliser la correction pour la structure des
populations et I'apparentement entre les individus avec la matrice V afin de réaliser
correctement les tests statistiques de corrélation pour mesurer le DL entre des paires de SNP
ou de fenétres génomiques indépendantes. || semble toutefois que lorsque I’'on combine les
effets de I'apparentement et de la structure, les distributions de T, et de T yrpc1, ONt
tendance a montrer une plus forte variance sur le long terme et il y a une augmentation du

taux de FP que I'on observe a la génération 300.

Enfin, nous avons réalisé une analyse de puissance a partir des données simulées sous
I’hypothése nulle de neutralité et d’'indépendance et des données simulées sous chacun des
modeles de sélection (et d’indépendance). Pour ce faire, nous avons calculé la puissance (1-
B) de détection de I’hypothése H1 (sélection épistatique ou additive) des statistiques de DL en
fonction de I'erreur de type | (a) pour HO sous neutralité. Les simulations réalisées sous
neutralité ont été utilisées pour estimer les quantiles de I’erreur de type | o de 0.1% a 20% en
utilisant les valeurs absolues de chacune des statistiques dans les deux régimes de
reproduction. Enfin, pour chacun des modeles de sélection sous panmixie et autogamie avec

les mutations codominantes, nous avons calculé la proportion des simulations dont les valeurs
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absolues de r (respectivement 1, corpc; et corpeyy,) étaient supérieures aux quantiles. Les
puissances de detection ont été calculées pour les statistiques T, T¢orpc1, Tr, €t Teorper, @ 12
génération 140 ol I'ensemble des alleles sélectionnés n’étaient pas encore fixés, ainsi qu’a la
géneration 300 pour les statistiques Tcorpc1 €t Teorpcr,- La Figure 21 montre tout d’abord
que les puissances de détection des statistiques 1/7;, et corpc1/coTpc1, sONt globalement plus
fortes dans le modéle compensatoire par rapport aux modéles coadapté et additif
(respectivement 25-50%, 10-65%, et 10-30%, pour un a=5% avec les statistiques 1;, et corpc1y)
notamment en panmixie. En revanche, la correction par la matrice d’apparentement
(statistiques 7, et corpcq1,) N'augmente pas les puissances de détection de la sélection
épistatique, elle tend plut6t a les réduire surtout pour le modéle compensatoire. En effet, le
DL observé dans le modeéle compensatoire est probablement lié a la structure car les
haplotypes sélectionnés peuvent étre différents (AB ou ab) entre les deux sous-populations,
et leur fixation (AB ou ab) est plus fréquente dans les sous-populations que dans I’'ensemble

de la population.
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Par exemple, dans certains cas, I’haplotype AB (ou ab) est proche de la fixation dans une sous-
population, et I'haplotype ab dans I'autre sous-population, ou bien le polymorphisme est
maintenu dans la seconde sous-population avec ab et AB qui ségrégent en fréquences
intermédiaires. Ces différences entre les sous-populations conduisent a de fortes valeurs de
DL lorsque la structure n’est pas prise en compte.

D’autre part, si I'on compare les statistiques r et 1, dans le modele additif en
autogamie, on observe une augmentation de la puissance de détection de 7;, par rapporta r.
Nous observons la méme tendance dans le modéle panmictique mais la différence entre r et
1,, est moins forte. Cet effet peut étre mis en relation avec les résultats obtenus dans la Figure
19 (taux de cofixation) qui montre 60% de fixation de I’haplotype ab dans le modéle additif

tandis que I’haplotype AB est tres peu fréquent (taux de cofixation nul). Le reste de la
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population porte les haplotypes recombinants aB ou Ab, qui sont aussi sélectionnés, bien que
plus faiblement (Tableau 2). Ainsi, si I'on se place a I’échelle de la population globale, le DL
sera faible si une sous-population porte majoritairement I’haplotype ab fortement sélectionné
et I'autre sous-population un haplotype recombinant aB ou Ab aussi sélectionné. En revanche,
sil’on se place a I’échelle des sous-populations, le DL sera plus fort car I'autogamie a tendance
a limiter la recombinaison étant donné qu’il y a tres peu d’individus hétérozygotes et le DL
s’étend au-dela des chromosomes car les haplotypes sont transmis en bloc. On observera ainsi
un maintien de ab vs AB dans une sous-population, et de aB vs Ab dans |'autre sous-
population. Les différences en termes de puissance entre r et r;, sont moins forte en panmixie
gu’en autogamie car la fixation des haplotypes se fait plus facilement en autogamie puisqu'’il
y a moins de brassage entre les alléles a chaque génération.

Enfin les puissances de corpcy1y, (€t cOTp1) sont un peu plus faibles que celles obtenues
avec 1, (et r) car les statistiques corpc1, €t cOTpe; prennent en compte plusieurs SNP situés
dans la fenétre génomique et sont dépendantes de I’'hétérogénéité des haplotypes portant les
SNP sous sélection. De plus, les puissances obtenues avec corp-; sont globalement

équivalentes aux puissances de corpcyy-

Pour résumer, le calcul des proportions de faux positifs par rapport a la distribution
théorique de Student montre I'intérét de calculer le DL avec les statistiques 7;, et corpcq,, afin
de réduire le DL de fond c’est-a-dire le DL inter-locus qui n’est pas lié a la sélection épistatique
mais a des facteurs démographiques (structure des populations) et aux modes de
reproduction (degré d’apparentement entre les individus). En revanche, la correction par la

matrice d’apparentement ne permet pas d’augmenter les puissances de détection.

1.5.4 Signatures de sélection sur les locus en épistasie dans les
simulations

Afin d’étudier I’évolution du polymorphisme des locus sous sélection épistatique et
évaluer si ces locus, pris séparément, présentent des signatures de sélection, nous avons
calculé les statistiques de tests de neutralité sur les locus simulés dans les différents modeles
de sélection. Les statistiques ont été calculées sur les fenétres de 10kb des chromosomes

simulés sur lesquelles sont également calculées les statistiques de déséquilibre de liaison et
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qui portent les SNP soumis a la sélection épistatique. La Figure 22 présente les distributions
des statistiques de neutralité ; D de Tajima, H de Fay & Wu et E de Zeng, pour les quatre
modeles de sélection, en régime de reproduction autogame ou panmictique. Les calculs ont
été faits a la génération 140, qui est un point transitoire dans la dynamique de fixation ou
I’ensemble des alléles sélectionnés ne sont pas encore fixés, et ou le polymorphisme neutre
reste substantiel. Enfin, les statistiques D, H et E ont été calculées au sein d’une sous-
population simulée de 250 individus afin d’éviter les biais dus a la structure génétique de la

population simulée.

La Figure 22 montre tout d’abord que sous neutralité les distributions des statistiques
D et E ne sont pas centrées sur 0 et sont fortement décalées vers des valeurs positives
(moyenne D = 5.74 et 4.31, et moyenne E = 5.94 et 5.36, en autogamie et panmixie). Les
distributions de H sont néanmoins plus proches de 0 en moyenne (moyenne H=-2.17 et -2.77,
respectivement en autogamie et panmixie). Ceci indique une sous-représentation des alleles
rares dans chaque sous-population, et les populations simulées n’ont donc pas atteint
I’équilibre mutation-dérive attendu pour une population stable évoluant sous neutralité. Ce
phénomene est observable au niveau des locus de 10kb analysés sur les chromosomes A et B
(Figure 22), mais aussi au niveau de locus de méme taille sur les chromosomes n’étant pas la
cible de la sélection (chromosomes C et D, Annexe 6). Ceci permet d’affirmer que le filtre de
fréquence allélique que nous avons effectué a la génération 0, uniquement sur les SNP des
chromosomes A et B destinés a étre sélectionnés (i.e. 0.25 < freq(a) et freq(b) < 0.75) - et pas
ceux des chromosomes C et D - n’est pas responsable de ce biais. Les spectres de fréquence
calculés a la génération 140, sur la base d’'un chromosome neutre en autogamie et panmixie,
a I'échelle des deux sous-populations ou dans une sous-population, confirment cette sous-
représentation des alleles rares a I’échelle du génome lors des simulations « forward in time »

(Annexe 7).
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Cette sous-représentation des alléles rares a I"échelle du génome peut s’expliquer par la
structuration de la population ancestrale (N=500) en deux sous-populations isolées de taille
réduite de moitié (N=250) et donc par un goulot d’étranglement qui a favorisé la perte des

alleles rares. Le fait que les sous-populations n’ont pas atteint I’équilibre mutation-dérive au
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moment ol la sélection opére ne pose pas de probléme pour I'analyse, puisque I'objectif est
de comparer la distribution du polymorphisme des locus sous sélection a celle de locus sous
neutralité, dans le méme scénario d’évolution. Cette sous-représentation globale des alleles
rares s’observe aussi dans les modeéles de sélection. Cela a pour conséquence de décaler les
distributions de D et E vers des valeurs positives (Figure 22) bien que les distributions dans ces
modeles présentent une surreprésentation des fréquences alléliques extrémes en
comparaison avec le modeéle neutre.

Si ’'on compare maintenant les modeles de sélection pour chacune des statistiques, la
statistique H indique des signaux de balayage sélectif avec un décalage des distributions vers
des valeurs faibles dans les modeles de sélection épistatique coadapté et additif pour les deux
régimes de reproduction. Les signaux de sélection semblent toutefois plus extrémes en
autogamie. Les modeles additif et coadapté montrent des signatures de sélection similaires
gu’il n’est pas possible de distinguer. Le modéle compensatoire, en revanche, semble montrer
un signal de balayage sélectif surtout en panmixie. Les distributions de la statistique D
calculées dans les différents modeles confirment les sighaux de balayage sélectifs avec des
distributions décalées vers des valeurs faibles de D dans les modeles coadapté et additif par
rapport au modele neutre. La encore, il est difficile de distinguer ces deux modeéles et les
signaux de balayage sélectifs sont également plus forts en autogamie qu’en panmixie. Le
modele compensatoire montre également un signal de balayage sélectif en panmixie. Enfin,
les distributions de la statistique E calculées dans les différents modéles de sélection montrent
aussi des signatures de balayage sélectif dans les modéles additif et coadapté mais le décalage
des distributions entre ces deux modeles de sélection et le modele neutre est plus faible
gu’avec les statistiques précédentes. En effet, E distingue mieux les signaux de sélection apres
la fixation des alléles, or nous nous situons ici a la génération 140 et I'’ensemble des alléles
sélectionnés sont en cours de fixation donc ces résultats semblent cohérents. Enfin, de fagcon
plus inattendue, le modele compensatoire semble indiquer un signal de sélection négative en

panmixie avec une distribution décalée vers des valeurs faibles de E. En effet, E (E =

6,— 6 . C .
) )) contraste 6 qui correspond au nombre de SNP qui ségregent au locus et 8; qui

JVar(0,—0s

correspond au nombre moyen d’alleles dérivés, or 8, est faible car peu de mutations sont

apparues sur 10kb a la génération 140 dans nos simulations. C'est donc 6, qui est
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comparativement plus faible caril y a peu d’alléles dérivés en cours de fixation par un effet de

la sélection.
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En effet, dans le modéle compensatoire, il y a un maintien du polymorphisme mais lorsque les
alléles ou les haplotypes (AB ou ab) se fixent, on observe plus souvent une fixation de
I’haplotype AB ancestral que de I’"haplotype ab mutant (voir les taux de cofixation, Figure 19).

La Figure 23 présente les distributions conjointes DH4zs, DEzg et HE; des
statistiques de neutralité a la génération 140. Cette représentation des résultats permet de
conjuguer les différentes sensibilités de ces statistiques. La valeur moyenne entre les deux
locus A et B est calculée pour chaque statistique et pour chaque simulation, puis les
distributions conjointes sont représentées. Les distributions dans les modeles de sélection se
distinguent assez bien des distributions dans le modéle neutre mais les différents modeles de
sélection sont difficilement distinguables, notamment les modeles de sélection épistatique
coadapté et additif. En panmixie, le modéele compensatoire semble se démarquer des autres
modeles de sélection avec notamment les statistiques H et E qui montrent des signaux
similaires a la Figure 22. Dans les modeéles coadapté et additif, nous faisons les mémes
observations : les statistiques semblent montrer des signaux de balayage sélectif avec des
valeurs de H négatives, et des valeurs de E positives. La distinction entre les modeles semble,
en revanche, moins forte avec le D de Tajima sous cette représentation méme si les modeles
de sélection semblent montrer un léger signal de balayage sélectif. Ces résultats montrent
I'intérét de connaitre I’état ancestral/dérivé des alleéles aux locus, dont tiennent compte les
statistiques H et E, pour ce type d’analyse. La figure en Annexe 8 représente les distributions
conjointes de ces mémes statistiques mais calculées entre des locus extraits des chromosomes
C et D non ciblés par la sélection. Les modeles de sélection ne se distinguent pas du modele
neutre car les statistiques sont réalisées sur les chromosomes neutres quels que soient les
modeles de sélection. Dans le modéle en autogamie, on observe malgré tout, une légere
différence entre le modéle neutre (gris) et les modeles de sélection par rapport au mode de
reproduction panmictique. En effet, le régime d’autogamie favorisant la transmission en bloc
de plusieurs chromosomes, les chromosomes non ciblés par la sélection pourront étre plus
souvent transmis avec les chromosomes ciblés par la sélection, que sous un régime de
panmixie.

Ainsi, les statistiques présentées permettent de détecter des signatures de sélection
et essentiellement des signatures de balayage sélectif avec D et H et également avec E de
facon plus contrastée. En effet, nous nous situons a la génération 140 qui est une phase

transitoire de la sélection épistatique alors que E détecte plus efficacement des signatures de
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balayage sélectif aprés fixation. D’apres ces résultats, les modeles coadapté et additif ne sont
pas différenciables avec ces statistiques, ils présentent tous deux des signatures de sélection
positive liées a la sélection des alléles dérivés a et b dans les deux modeéles. Les signatures de
sélection sont aussi plus fortes en autogamie car ce régime de reproduction maintient plus
facilement les génotypes aa/bb par rapport au modeéle panmictique qui présente plus
d’individus hétérozygotes. Dans le modele compensatoire, les résultats sont plus contrastés.
En effet, beaucoup de simulations présentent un maintien du polymorphisme aux deux SNP
sous sélection, mais la cofixation des haplotypes (AB ou ab) est observée dans 40% des cas en
autogamie et dans 65% des cas en panmixie, et parmi celles-ci, c’est plus souvent AB qui est
fixé (voir les taux de cofixation, Figure 19). Ainsi, la statistique H qui est plus faible dans le
modele compensatoire par rapport au modéle neutre, surtout en panmixie, montre qu’il y a
des cas ou les alleles a et b tendent a se fixer (6, correspond au nombre moyen d’alleéles
dérivés accumulés). Les valeurs de D faibles dans ce modele par rapport a la neutralité
montrent les cas ou il y a une tendance a la fixation de A et B, ou a et b. Enfin, les valeurs de
E plus faibles dans le modéle compensatoire, montrent qu’il y a fixation des alleles ancestraux
A et Bavec un 0, faible.

Afin de voir s’il existe une corrélation des patrons de polymorphisme aux locus A et B
sous sélection épistatique dans les simulations, nous avons représenté les distributions
conjointes pour les paires de locus Aet Bpour D, H, et E: Dyg, Hyp et E4p. La Figure 24 montre
globalement que les corrélations des signatures de sélection entre les paires de locus A et B
issues des simulations sont faibles. Dans le modéle neutre, les corrélations entre les paires de
locus varient entre -0.018 et 0.027 selon les statistiques, et ne sont pas significatives. Les
statistiques H et D indiquent des corrélations faibles mais significatives entre les paires de
locus dans le modeéle coadapté (0.20 < r < 0.43) et le modele compensatoire (0.13 < r < 0.40),
avec un signal plus important que dans le modele additif (-0.023 < r < 0.17, non significatif).
Ces valeurs de corrélation sont plus élevées en autogamie qu’en panmixie, indiquant une
cofixation des alleles a et b plus efficace. Avec la statistique E, le modele compensatoire se
démarque (r = 0.14 et p-valeur = 0.0041 en autogamie, r = 0.13 et p-valeur = 0.00011 en
panmixie), par rapport aux autres modeéles de sélection qui ne présentent pas de corrélation
significative, pouvant étre le reflet de la tendance a la cofixation des alleles ancestraux A et B,

comme indiqué plus haut.
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Globalement, bien que des corrélations existent entre les signatures de sélection
identifiées indépendamment, les simulations indiquent qu’elles ne permettent pas d’identifier
des « cosignatures de sélection » claires. En effet, les signatures de sélection seront fortement

dépendantes des fréquences initiales des alléles aux locus soumis a la sélection épistatique.
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De plus, les graphiques de corrélations ainsi que les distributions univariées et conjointes des
statistiques de neutralité suggéerent que des locus en apparence neutres peuvent étre soumis
a la sélection épistatique. Seule la corrélation génétique, analysée par le déséquilibre de
liaison, peut permettre d’identifier des signatures de sélection épistatique de maniere claire.
Les signatures de sélection identifiées indépendamment sur chaque locus peuvent toutefois
permettre d’évaluer comment les différents régimes de sélection épistatique peuvent

influencer le polymorphisme des génes.
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Chapitre 2 : Détection de
genes sous sélection
épistatique
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Ce chapitre porte sur I'identification de signatures de sélection épistatique a I’échelle
du génome chez la légumineuse modéle Medicago truncatula a I'aide de données SNP et via
I'approche statistique présentée dans le premier chapitre. Une analyse portant sur des
données génétiques humaines est aussi présentée afin d’illustrer les possibilités d’application
de I'approche a divers organismes. L'objectif est I'identification de nouvelles interactions
adaptatives entre genes, ou coadaptation, pour des genes aux fonctions biologiques et
moléculaires connues, non étudiées précédemment, ou inconnues. Deux types d’approches
ont été mises en place, la premiére englobant la seconde : une approche « genome-wide »
pour laquelle tous les genes ont été testés et une approche par génes candidats plus ciblée
sur des fonctions biologiques et moléculaires d’intérét. Les génes qui ont été particulierement
étudiés chez Medicago truncatula sont principalement impliqués dans les interactions
plantes-micro-organismes (IPM). Leurs fonctions sont associées a la capacité de réponse de la
plante en présence de micro-organismes symbiotiques tels que les bactéries Rhizobia,
fixatrices de I’'azote atmosphérique lors de la nodulation, ainsi que les champignons
endomycorhiziens a arbuscule (« Arbuscular Mycorrhizal Fungi ») lors de la mycorhization. Ces
deux symbioses participent a I’'amélioration de la nutrition minérale des plantes. La symbiose
fixatrice d’azote est restreinte aux clades des Fabales (dont fait partie Medicago truncatula),
Fagales, Cucurbitales et Rosales (Griesmann et al., 2018) et la symbiose mycorhizienne est tres
largement répandue au sein des clades de plantes terrestres (Parniske, 2008; Radhakrishnan
etal., 2020). Les statistiques de DL qui ont été développées et testées sur les données simulées
présentées dans le chapitre précédent, ont été utilisées pour rechercher des signatures de
sélection épistatique de maniére approfondie chez M. truncatula et de maniére plus ciblée
chez 'homme du fait de nos connaissances restreintes. Les mesures de DL, r/r, et
COTpc1/COTpc1y, Dasées respectivement sur les SNP et sur des fenétres génomiques contenant
plusieurs SNP, ont été utilisées pour réaliser des Genome-Wide Epistatic Selection
Scans (« GWESS ») a I'aide de genes candidats considérés comme appats. La premiére partie
de ce chapitre présente les espéces et les données analysées. Dans une seconde partie, nous
décrivons l'approche utilisée pour rechercher des génes ou régions génomiques
potentiellement sous sélection épistatique avec un gene appat, ainsi que les résultats obtenus
avec quelques genes candidats. Au cours de ma thése, nous avons pu tester quelques dizaines
de genes appats candidats chez I’'humain ainsi que 98 génes chez M. truncatula, mais tous les

résultats ne sont pas présentés, seulement ceux de 3 génes chez Medicago truncatula et ceux
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de 2 génes chez I’humain. Parmil’ensemble des génes appats qui ont été testés chez Medicago
truncatula, le gene MtSUNN a montré un signal de coadaptation jusqu’alors inconnu avec le
géne MtCLEO2 (codant pour un peptide du type CLAVATA-like) et des analyses fonctionnelles
effectuées en collaboration avec I'IPS2 (Université Paris-Saclay) ont pu mettre en évidence un
role négatif de MtCLEO2, dépendant de MtSUNN, sur la nodulation. Sur les données humaines,
I’analyse GWESS a permis d’identifier un signal de coadaptation entre les génes SLC24A5 et
EDAR. Ce résultat suggere une interaction génétique adaptative, ou un phénomeéne de
cosélection trés marqué chez certaines populations humaines entre la pigmentation de la
peau et la voie de |'ectodysplasine, impliquée dans le développement des organes
ectodermiques (poils, dents, glandes sudoripares). Dans une troisiéme partie, des statistiques
de tests de neutralité ont été calculées sur les données génétiques de M. truncatula afin de
décrire le polymorphisme a I'échelle du génome et des populations. Le but est également
d’évaluer dans quelle mesure les genes identifiés potentiellement sous sélection épistatique
présentent également des signatures de sélection indépendantes. Enfin, la derniére partie est
consacrée a I’analyse « genome-wide » des signatures de sélection épistatique chez Medicago
truncatula. Les statistiques de DL, corpcy/corpcq, ONt été calculées a I’échelle du génome
entre toutes les paires de genes, et cette ressource représente une masse de données tres
importante de (48 333x48 332)/2 = 1.1x10° (pour 48 333 géne) valeurs de DL dans
chacune des populations. Dans une démarche exploratoire du traitement analytique de la
masse de résultats ainsi générée deux approches ont été mises en place. La premiére
approche se base sur I’analyse de sets de genes candidats, nous comparons les patrons de DL
entre des genes de méme voie biologique ou de méme fonction moléculaire au DL de sets de
génes échantillonnés aléatoirement. La seconde approche est plus systémique, nous faisons
une analyse descriptive des réseaux d’interactions génétiques. Les réseaux integrent toutes
les corrélations significatives entre paires de genes qu’elles soient intrachromosomique et
interchromosomique ou uniquement interchromosomique. Nous avons également analysé
des sous-réseaux incluant des génes caractérisés de la symbiose racinaire rhizobienne et dans
la symbiose racinaire mycorhizienne. L'analyse de ces résultats est une partie toujours
exploratoire, I'objectif serait d’identifier de nouvelles interactions adaptatives entre de

nouveaux genes dans le but de les caractériser.
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2.1 Présentation des données
Les analyses de GWESS ont été réalisées chez Medicago truncatula et chez I’lhumain a

partir de données de SNP. Dans cette premiére partie, nous présentons les données SNP qui
ont été utilisées pour chacun des organismes ; le nombre de SNP, les populations analysées
ainsi que leur structuration génétique. Nous présentons également succinctement les
espéces, leurs histoires démographiques et les travaux qui ont été publiés a partir des données
utilisées.
2.1.1 Description des données de Medicago truncatula

Medicago truncatula est une plante diploide principalement autoféconde (Figure 25).
Elle sert de modele principal pour I'étude de la génétique et de I’évolution de la symbiose
rhizobienne avec les bactéries fixatrices d’azote et de la symbiose mycorhizienne que I'on
retrouve chez la plupart des plantes terrestres mais pas chez Arabidopsis thaliana, |la plante

modele la plus étudiée.

M. truncatula posséde un génome relativement petit d’environ 430 millions de paires de bases

(Pecrix et al., 2018) et le temps de génération de graine a graine est assez court (environs 4
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mois) (Kang et al.,, 2016). Il existe également une grande diversité d’écotypes issus
d’environnements variables et qui présentent des phénotypes divers (Ronfort et al., 2006).
Enfin, une large collection de mutants est disponible pour I'analyse génomique (Tadege et al.,
2008) ainsi que plusieurs millions de marqueurs génétiques répartis sur les 8 chromosomes et
identifiés sur une large collection de 262 accessions.

Les données SNP utilisées pour ce travail ont été générées par le projet international
de séquencage haut débit d’accessions de Medicago truncatula : le Medicago HapMap Project

http://www.medicagohapmap2.org/). Ces données sont disponibles en téléchargement libre

http://www.medicagohapmap.org/downloads/mt40). La séquence du génome de Medicago

(génome de la lignée A17 Jemalong), publiée en 2011 (Young et al., 2011) et mise a jour en
2014 et 2018 (Pecrix et al., 2018; Tang et al., 2014) a été utilisée comme génome de référence
pour le mapping et la cartographie des SNP a I’échelle du génome de M. truncatula. C'est
précisément la version Mt4.0 du génome qui a été utilisée pour le mapping des SNP par le
projet HapMap et c’est sur ce jeu de données que nous basons nos analyses. Les SNP qui ont
passé lefiltre de controéle qualité classique de validation possédent un haut degré de confiance
pour leur localisation physique (régions intergéniques ou intragéniques, exon, intron, 5’ ou 3’
UTR) ainsi que pour leurs effets, c’est-a-dire les mutations synonymes ou non synonymes,

codon stop (http://www.medicagohapmap.org/downloads/Mt40/Mt4.0 HapMap README.pdf).

262 accessions ont été séquencées produisant ainsi plusieurs millions de variants génétiques
répartis sur I'ensemble du génome. Sur la base de la version Mt4.0 du génome de M.
truncatula, 22 079 496 SNP ont été identifiés sur les 8 chromosomes (2 775 109, 2 452 016, 3
278 883, 3 091 225, 2 688 969, 2 385 157, 2 831 334, 2 576 803 sur les chromosomes 1 3 8
respectivement). De plus, 49 accessions du genre Medicago ont également été séquencées
afin de constituer un jeu de données externe pour les analyses évolutives. Ce jeu de données
a notamment permis l'identification de I’état ancestral/dérivé des alléles pour 1 283 721 SNPs
chez M. truncatula (voir (Bonhomme et al., 2015)). Les données SNP réparties sur les 8
chromosomes de M. truncatula ont été préalablement imputées avec le logiciel TASSEL
(Bradbury et al., 2007). Les bases manquantes ont été remplacées par le nucléotide de
I’accession qui partage I’haplotype le plus long entourant la position contenant le nucléotide

manquant (Bonhomme et al., 2014).
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2.1.1.1 Histoire démographique et structure des populations chez M.
truncatula

L’étude de I’histoire démographique et de la structure des populations sont des étapes
nécessaires si I'on souhaite rechercher des signatures de sélection a I’échelle du génome ou
étudier les bases génétiques de I'adaptation car ces forces démographiques peuvent conduire
a des estimations biaisées et augmenter le taux de faux positifs. Les premiéres études de
génétique des populations réalisées a I’échelle du génome sur les données de séquencage
haut débit ont validé les conclusions apportées par des études plus anciennes montrant que
les populations de Medicago truncatula ont subi une forte expansion démographique (Branca
et al.,, 2011; De Mita et al., 2007a, 2011). Sur les données génétiques, une telle expansion
démographique se traduit par un excés de variants rares dans le génome autrement dit de
SNP dont les alléles dérivés sont en faibles fréquences (Bonhomme & Jacquet, 2020). La
connaissance de cet aspect de |’histoire démographique globale de I'espece est importante
car cet exces de variants rares peut étre interprété, a tort, comme un signal de sélection
purifiante ou comme de multiples signaux de balayage sélectif a I'échelle du génome. Une
premiére étude sur la recherche de signatures de sélection a I’échelle du génome de Medicago
truncatula a été réalisée avec notamment la statistique dn/ds (Paape et al., 2013); elle a
montré que 50 a 70% des mutations non-synonymes sont sous sélection purifiante (i.e. la
proportion de mutations non-synonymes est plus importante que la proportion de mutations
synonymes pour les alléles dérivés rares dans les séquences codantes), indiquant qu’il est
possible de détecter de tels signaux de sélection malgré les effets de |'expansion
démographique. Dans cette méme étude, les auteurs ont également montré que 1% des
geénes analysés sont sous sélection positive. Plus récemment, Bonhomme et al., ((Bonhomme
etal., 2015) ont recherché des signatures de balayage sélectif a I’échelle du génome montrant
également une faible proportion de genes sous sélection positive. En revanche, la plupart des
régions identifiées ne sont pas communes aux deux études et cela montre I'importance de
I’échantillonnage ainsi que des tests statistiques choisis car ils sont sensibles a différentes

dynamiques et intensités de la sélection.

Dans le but de rechercher des signatures de sélection épistatique a I'échelle du
génome, il est nécessaire de connaitre également la structure génétique des populations. En
effet, comme cela a été montré dans le chapitre précédent, la structure des populations peut

conduire a une estimation biaisée du DL et une augmentation du taux de faux positifs si elle
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n’est pas prise en compte. Chez Medicago truncatula, plusieurs études ont clairement mis en
évidence une structure en deux groupes génétiques de la core-collection (Bonhomme et al.,
2015; Burgarella et al., 2016; De Mita et al., 2011; Kang et al., 2016; Paape et al., 2013; Ronfort
et al., 2006; Stanton-Geddes et al., 2013) (Figure 26) (La core-collection correspond a un
ensemble d’accessions génotypées qui visent a représenter la diversité génétique de

I'espéce).

La sous-population Far-West (FW, représentée en blanc) comprend 80 accessions
échantillonnées principalement a I’ouest du bassin méditerranéen (Espagne, Portugal, Maroc
et Ouest de I’Algérie) et la sous-population Circum (C, représentée en rouge) comprend 186
accessions échantillonnées sur tout le pourtour méditerranéen avec seulement quelques
accessions situées a I'ouest. Quelques accessions sont mixtes et sont considérées dans les
deux groupes génétiques.

De plus, Branca et al., (Branca et al., 2011) ont étudié les profils de DL a I’échelle du
génome chez M. truncatula sur la base de 26 accessions avec une couverture 15X a I’échelle
du génome. lIs ont pu montrer que le DL moyen entre deux SNP adjacents diminue de moitié

lorsque la distance entre ces SNP est de 3kb (i.e. « LD-decay ») et si la distance est de 5kb, le

109



DL diminue en moyenne de deux-tiers. Ces résultats sont malgré tout tres variables selon les
régions du génome (Branca et al., 2011), et le LD-decay varie globalement entre 1kb a 10kb.
Plus récemment, Bonhomme et al., ((Bonhomme et al., 2015) ont obtenus des résultats
similaires en se basant sur les données de SNP a I’échelle du génome et sur I'ensemble de la
collection de M. truncatula. L'information de LD-decay est importante pour I’analyse de GWAS
car cela influence la résolution des pics d’association et donc des possibles génes candidats
sous-jacents a ces pics. Pour ce travail, le LD-decay peut également étre une information
importante lorsque nous mesurons le DL entre un géne appat et les autres génes du génome

et que nous obtenons des pics de DL aux niveaux inter- ou intrachromosomiques.

2.1.2 Description des données humaines

Pour rechercher des signatures de sélection épistatique chez I’humain, nous avons
utilisé les données du HGDP-CEPH (Human Genome Diversity Panel - Centre d’Etude du
Polymorphisme Humain) constituées de 644 257 SNP pour 940 individus appartenant a 52
populations issues de 23 pays répartis sur 7 régions: I’Amérique, I’Asie de I'Est, L’Asie centrale
Sud, I'Europe, le Moyen-Orient, I’Afrique subsaharienne et I'Océanie (Cann et al., 2002; J. Z. Li
et al., 2008) (Figure 27). Le génotypage des 940 individus a été réalisé avec une puce lllumina
(HumanHap 650K) (J. Z. Li et al., 2008). La version du génome B36 (c’est-a-dire les positions
des genes) a été utilisée pour ce travail afin de correspondre aux positions de SNP du jeu de
données HGDP-CEPH. Ces données de polymorphisme représentent une large collection
d’ADN humain et elles ont été largement utilisées en génétique des populations pour étudier
la diversité génétique, la structure génétique et I’histoire évolutive des populations humaines
(Cann et al., 2002; J. Z. Li et al., 2008; N. A. Rosenberg et al., 2002, 2005). Le détail des

populations est donné dans le tableau en Annexe 9.
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2.2 Approche GWESS avec une méthode appat

Pour rechercher des signatures génomiques de sélection épistatique, nous avons mis
en place une approche par GWESS (« genome-wide epistatic selection scan ») a une
dimension, qui consiste a mesurer le DL entre un géne candidat et tous les autres genes du
génome, chez Medicago truncatula ou chez I’humain. Les statistiques de DL corrigées, corpc1y
et r,, ont été utilisées respectivement sur les données de M. truncatula et humaine. Pour
chaque comparaison de paires de genes nous calculons le DL et nous faisons un test statistique
de nullité du coefficient de corrélation afin d’obtenir une p-valeur. Plusieurs génes candidats
ont été analysés chez M. truncatula et chez ’humain, les résultats sont présentés dans cette

partie.

2.2.1 Principe — méthode de I'approche appat
2.2.1.1 Meéthode de calcul chez Medicago truncatula
Une approche appat a été mise en place pour rechercher des signatures de sélection
épistatique a I'aide du DL entre un géne candidat et tous les autres génes du génome de M.
truncatula et ’humain. Chez Medicago truncatula, le DL est calculé avec les statistiques corp¢y
et corpcyy,- NOus avons réalisé des ACP sur les données génétiques de chacun des 48 333
génes. L'ACP est faite sur une fenétre de 10kb centrée sur chaque séquence génique (du codon
d’initiation au codon stop, comprenant exons et introns) afin d’augmenter le nombre de SNP

notamment pour les genes de petite taille et ainsi réduire le biais d’échantillonnage. Les
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vecteurs de PC1 issus des ACP résument les génotypes multi-SNP a chaque géne. De plus,
comme cela a été dit dans le chapitre précédent, la statistique corpcq, correspond au
coefficient de corrélation pondéré par linverse de la racine carré de la matrice
d’apparentement. La matrice est calculée a partir des 262 accessions en population totale
(respectivement 80 et 182 en population FW et C) sur I’ensemble des données SNP du génome
et avec une « minor allele frequency » (MAF) supérieure a 5% (Figure 28). La matrice V est
construite en mesurant la similarité entre chaque paire d’individus ij comme sur les données
simulées (voir chapitre 1.2.2.3) et correspond a la proportion d’alléles identiques partagés
entre les individus. M. truncatula est une espéce diploide, les SNP sont bi-alléliques et les
génotypes sont codés 0, 1 ou 2 (dose d’alléle) en fonction du génotype diploide. La valeur
entre deux individus correspond a la somme des valeurs obtenues en comparant chaque SNP,
divisé par le nombre total de copies. La Figure 28 montre les heatmap des trois matrices
d’apparentement calculées chez M. truncatula dans la population entiére (Figure 28A) ainsi
gue dans les deux sous-populations FW et C (Figure 28B,C). Les heatmap montrent les
matrices d’apparentement réordonnées par un clustering hiérarchique a partir des individus
de chaque population. Elles montrent I'apparentement entre les individus et dans la
population entiére on observe bien les deux groupes génétiques qui correspondent aux deux
sous-populations FW et C. Les heatmap qui représentent les populations FW et C montrent

aussi des sous-structurations génétiques locales.

Ensuite, le DL est calculé avec les statistiques corpe; et corpeyy, qui correspondent
respectivement aux coefficients de corrélations calculés entre deux vecteurs PC1 (corpgy =
cor( PC1!, PC1™)) et entre deux vecteurs PC1 multipliés par Iinverse de la racine carré de
la matrice d’apparentement; PCly (corpcy, = cor(V™Y2 « PC1L VY2 « PC1™)  (Voir
Figure 11 — méthode de calcul de corp; et corpcy,,). De cette fagon, le DL est calculé entre
toutes les paires de genes chez M. truncatula en mesurant le coefficient de corrélation ce qui
représente un total de 1.1x10° comparaisons (48 333x48 332)/2. Nous effectuons
et T,

corpcy,) POUr mesurer la

également un test de corrélation (statistiques T,y .,
significativité de chaque valeur de corrélation (corpc; et corpcy1,) €t obtenir une p-valeur.
Enfin, nous appliquons une correction de Bonferroni sur les p-valeur au seuil de 10® lorsque
nous comparons les genes avec |'approche appat (i.e. correction de Bonferroni, en « une

dimension », pour a = 5% et 48 333 tests).
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2.2.1.2 Meéthode de calcul chez 'humain
Pour rechercher des signatures de sélection épistatique chez I’humain, nous avons
utilisé les données HGDP-CEPH constituées de 644 257 SNP (431 951 SNP apres une MAF a 5%)
répartis sur 22 chromosomes et 940 individus répartis en 57 populations de 7 régions du
monde. L’approche appat sur les données humaines a été réalisée avec les statistiques r et 7;,
entre paires de SNP. En effet, les données SNP sont moins denses dans ce jeu de donnée, par

rapport aux données SNP de M. truncatula et on compte en moyenne un SNP pour 5kb
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(3.2x10°/644 257) contre un SNP pour 30 (6.5x10%/22 079 496) paires de base chez Medicago
truncatula. De ce fait, on retrouve en moyenne 3 SNP par géne humain, distants d’environs
5kb. Ainsi, nous ne pouvons pas résumer les génotypes multi-SNP aux différents génes avec la
méthode des ACP entre des SNP trop distants et qui présentent donc un taux de
recombinaison plus important. L'approche appat a été réalisée avec les statistiques r et 7;, et

le SNP appat correspond au SNP le(s) plus proches du géne.

Contrairement a I'approche par fenétres génomiques ou génes, nous n’avons pas calculé la
corrélation entre toutes les paires de SNP car cela représente un temps de calcul et une masse
de données générées trop importants. Le DL est calculé uniqguement entre les SNP de génes
candidats qui ont été choisis, versus tous les SNP du génome. Les statistiques r et 1;, sont donc
calculées a I'échelle des SNP, r correspondant au coefficient de corrélation entre deux
vecteurs de SNP et 7;, au coefficient de corrélation pondéré par la matrice d’apparentement ;
les vecteurs de données génotypiques aux SNP étant chacun multiplié par I'inverse de la racine
carrée de la matrice V (Figure 9). Les calculs de DL ainsi que les matrices d’apparentement ont
été réalisés a l'échelle de la population mondiale ainsi qu’a I’échelle des régions
géographiques, c’est-a-dire ’Amérique, |I’Asie Centrale et I’Asie de I’est, I'Europe, le Moyen-
orient, I’Afrique subsaharienne et I’Océanie. Nous effectuons également un test de corrélation
(statistiques T, et T}, ) pour mesurer la significativité de chaque valeur de corrélation (r et 1;,)
et obtenir une p-valeur. Enfin, nous appliquons une correction de Bonferroni sur les p-valeur
au seuil de 107 lorsque nous comparons les SNP avec |'approche appét (i.e. correction de

Bonferroni, en « une dimension », pour a = 5% et 0.05/431 951= 1.15*107 tests).

2.2.2 Approche appat chez Medicago truncatula
L'approche appat a été testée sur 98 génes candidats de M. truncatula, ces génes sont
classés dans deux grandes catégories biologiques : la symbiose rhizobienne et la symbiose
mycorhizienne. Des analyses détaillées sur 3 génes candidats sont présentées dans cette

partie.

2.2.2.1 Association entre le géne candidat MtSUNN et MtCLEQO2
Le gene MtSUNN (Medtr4g070970) a été testé en approche appat ; la protéine qu'il
code est un récepteur de type Leucin-Rich Repeat Receptor-Like Kinase (LRR-RLK) impliqué

dans la régulation systémique négative de la formation des nodules pendant la symbiose
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rhizobienne. Il a été montré que les peptides codés par les génes MtCLE12 et MtCLE13
interagissent avec SUNN pour réguler négativement la formation des nodules (Laffont et al.,
2019 ; Mortier et al., 2010, 2012). L’analyse de GWESS que nous avons mise en place avec le
gene MtSUNN comme appat ne nous a pas permis de retrouver une interaction épistatique
entre MtSUNN et MtCLE12/MtCLE13, mais nous avons identifié un signal d’interaction avec
un gene membre de la méme famille : MtCLEO2 (Medtr6g009390).

La Figure 29 montre la distribution du DL obtenu entre le géne appat MtSUNN et tous les

autres genes du génome dans les deux sous-populations de Medicago truncatula ainsi que
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dans la population totale et pour les mesures de DL corpcq et coTpcyy- Les statistiques Teprpct
et Teorpc1, ONt €té calculées a partir des PC1 issus des ACP realisées sur les données SNP des
genes de M. truncatula et les p-valeurs ont été obtenues a partir de la distribution nulle de
Student 7, _5). Les figures basées sur les statistiques T,,,p¢, (Figure 29A,C,E) montrent, tout
d’abord, de fortes valeurs de DL a I’échelle du génome, avec de trés faibles p-valeurs de tests
par rapport aux figures basees sur T;,,pc1, (Figure 29B,D,F). Ce résultat montre que la
correction par la matrice d’apparentement permet de réduire globalement le DL a I’échelle du
génome notamment dans la population entiere qui présente un degré de structuration plus
élevé. Dans la sous-population FW, un pic sur le chromosome 6 obtenu avec la statistique
Tcorpc1, Montre une association significative entre les genes MtSUNN et MtCLEO2 (Figure
29D, p-valeur = 1.7 x 10®). MtCLEO2 est le principal géne candidat qui montre un signal de
sélection épistatique avec MtSUNN en dehors du chromosome 4 ou est situé MtSUNN. Le géne
MtCLEQ2 présente également des signaux de sélection épistatique avec MtSUNN lorsque le
DL est calculé avec la statistique T,,,pc1 (Figure 29C) mais dans ce cas, de nombreux autres
genes présentent aussi des signaux similaires voire plus significatifs indiquant qu’a I’échelle
du génome, si I’'on n’utilise pas la correction par la matrice d’apparentement il y a un taux de
faux positifs élevé. Enfin, MtCLEO2 ne montre aucun signal de coadaptation avec MtSUNN
lorsque le DL est calculé a I’échelle de |la population entiére ou de la population C (Figure
29A,B, p-valeurs de 0.077 et 0.006 pour Tcorpct1 €t Teorper, €N population totale; et Figure
29E,F, p-valeurs de 0.05 et 0.24 pour T¢orpc1 €t Teorpcr, €N population C). Ce résultat montre
que le signal de sélection épistatique est local et que la sélection opéere donc a I’échelle de la
sous-population FW. Dans ce cas, la sélection épistatique ne peut étre détectée a I'aide des
données SNP de la population totale avec la statistique T¢,ypc1, Car le signal est confondu avec
la structure génétique. Les figures en Annexe 9 montrent les distributions du DL entre le géne
appat MtCLEO2 et tous les autres génes du génome, calculées dans les trois populations.
Lorsque le DL est calculé a I'échelle de la population entiére ou de la population C avec la
statistique T¢orpc1, (ANnexe 9B,F), le gene MtCLEO2 ne montre pas de signaux de
coadaptation avec le gene MtSUNN. En population FW, un pic sur le chromosome 4 contenant
le gene MtSUNN montre une association significative avec MtCLEO2 (Annexe 9D), bien que le

gene MtSUNN ne se positionne pas en haut du pic mais a 21kb.
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Ainsi, le géne MtSUNN, codant pour un récepteur LRR-RLK et le g&éne MtCLEO2, codant
pour un peptide sécrété de type CLAVATA (Mortier et al., 2010, 2012), semblent avoir co-
évolué. Le récepteur SUNN intervient dans la régulation systémique de la nodulation ; il régule
négativement la symbiose et il a précédemment été identifié en association avec les peptides
CLE12 et CLE13. L'expression de SUNN ainsi que des peptides CLE12 et CLE13 est induite par
I'inoculation de la bactérie Rhizobium pendant l'initiation de la nodulation (Mortier et al.,

2010, 2012) mais ¢ca n’est pas le cas pour le peptide CLEO2 (Annexe 10A,B).
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Les relations entre les peptides CLE et le récepteur SUNN précédemment étudiées nous ont
amenés a tester une interaction fonctionnelle supposée entre le peptide CLEO2 et le récepteur
SUNN. Grace a une collaboration avec I'équipe de Florian Frugier (IPS2, Université Paris-
Saclay) des analyses fonctionnelles ont été effectuées afin de tester l'interaction entre ces
deux génes avec une approche de génétique consistant a surexprimer le géne MtCLEO2 dans
des racines de M. truncatula sauvages (WT) ou mutantes pour le ggéne MtSUNN (mutant sunn)
qui n’exprime pas la protéine correspondante. Le matériel et méthode de ces
expérimentations est décrit dans |"article publié dans la revue Heredity. Les résultats de ces
expérimentations montrent tout d’abord que le nombre de nodules sur les racines de plantes
WT par rapport aux plantes mutantes sunn est significativement inférieur, mettant en
évidence le phénotype de supernodulation connu des mutants sunn (Figure 30A,B, test de
Wilcoxon-Mann-Whitney, p-valeur = 2 x 10°8). Ensuite, le nombre de nodule diminue de facon
significative lorsque MtCLEO2 est surexprimé (comme le confirme la gRT-PCR, Annexe 10C)
dans les racines de WT, ce qui montre un role négatif de MtCLEO2 sur la nodulation (Figure
30A,B, test de Wilcoxon-Mann-Whitney, valeur p = 2 x 10°%). Enfin, la surexpression de
MtCLEO2 dans les racines du mutant sunn ne modifie pas le nombre de nodules (test de
Wilcoxon-Mann-Whitney, p-value = 0.66) contrairement a ce qui est observé dans les racines
WT. Ces résultats montrent que le role négatif que peut avoir le peptide CLEO2 sur la
nodulation est dépendant du récepteur SUNN. Ces résultats expérimentaux établissent donc
un lien fonctionnel entre ces deux génes de M. truncatula dans un contexte de nodulation
symbiotique des racines. Ce lien fonctionnel a pu étre testé suite a I'analyse de la sélection
épistatique réalisée a I’aide de notre méthode basée sur le DL. Ces résultats montrent une co-
évolution de ces deux génes. Le polymorphisme observé sur le gene MtSUNN au sein de la
population FW semble étre d( a la sélection balancée car la statistique H (voir chapitre 1.3)
est égale a 1.45 (rang de 8.41% des valeurs les plus élevées du génome). En revanche, dans la
population entiére et dans la population C, H est égale a 0.52 et -0.41, ce qui correspond,
respectivement, aux rangs de 39.5% et 58.7% des valeurs les plus élevées du génome. Le
polymorphisme au niveau du gene MtCLEO2 semble étre di a un balayage sélectif qui est
détectable a I'échelle de la population entiére et de la population C (H = -2.25 et -4.45; rangs
de 8.98% et 4% des valeurs les plus faibles du génome), mais pas dans la population FW ou le

polymorphisme est de type neutre (H = 0.027; rang de 41.3% des valeurs les plus faibles du
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génome). Les deux génes MtSUNN et MtCLEO2 semblent rester polymorphes et sous sélection
épistatique dans la population FW, peut étre par un mécanisme compensatoire. Comme
preuve de concept et pour illustrer le réle de la sélection épistatique entre ces génes, une
approche de génétique a été utilisée pour démontrer I'interaction fonctionnelle entre le
peptide CLEO2 et le récepteur SUNN. En effet, le peptide de signalisation CLEO2 influence
négativement le nombre de nodule de facon dépendante de SUNN comme les peptides CLE12
et CLE13 précédemment étudiés (Mortier et al., 2010, 2012). Enfin, le gene MtCLEO2 n’est pas
régulé lors de la nodulation symbiotique contrairement aux génes MtCLE12 et MtCLE13, et
phylogénétiquement MtCLEO2 n’est pas relié a MtCLE12 ni MtCLE13 dont le role négatif sur le
nombre de nodules a été précédemment montré. Ces résultats montrent qu’avec notre
méthode de détection de la sélection épistatique, nous avons pu identifier un nouveau
peptide CLE agissant dans la méme voie biologique que les peptides précédemment étudiés
et nous avons pu identifier une interaction fonctionnelle entre deux genes qui n’ont pas

nécessairement les mémes profils d’expression ou de corégulation.

2.2.2.2 Association entre le géene candidat MtCRA2 et MItRPG

Le géne MtCRA2 (compact root architecture 2, Medtr3g110840) a été testé en
approche appat. Il code pour une protéine de type Leucin-Rich Repeat Receptor-Like Kinase
(LRR-RLK) qui, de maniere antagoniste et indépendante de MtSUNN, régule positivement et
de fagon systémique le nombre de nodules pendant la symbiose rhizobienne (Laffont et al.,
2019). Il a été montré que les peptides CEP interagissent avec CRA2 pour réguler positivement
le nombre de nodules au cours de la symbiose. L’analyse GWESS que nous avons réalisée avec
le géne MtCRA2 comme appat ne nous a pas permis d’identifier une interaction épistatique
significative entre MtCRAZ2 et un ou plusieurs peptides CEP. En revanche, nous avons identifié
une interaction significative avec le géne MtRPG (rhizobium-directed polar growth,
Medtr1g090807). La protéine du géne MtRPG controle I'infection par rhizobium et est requise
pour I'infection et la mise en place de la symbiose rhizobienne chez de nombreuses espéces
(Arrighi et al., 2008; Griesmann et al., 2018). La Figure 31 montre les distributions du DL entre
les génes appats MtCRA2 et MtRPG et tous les autres genes du génome de Medicago
truncatula dans les deux sous-populations FW et C, ainsi que dans la population entiere. Seuls

les résultats obtenus avec la statistique T;,,pcq, SONt représentes car les distributions de DL
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calculées avec T,,,-pc1 Présentent des proportions de faux positifs trop élevées comme nous

I’avons montré précédemment.

Ainsi, dans la population entiére, la distribution du DL obtenue avec MtCRA2 comme géne
appat montre un pic sur le chromosome 1 correspondant au géne MtRPG (Figure 31A, p-
valeur =2.16 x 10°%®). Le pic sur ce chromosome montre une association significative entre les
deux genes MtCRA2 et MtRPG car le point au somment du pic qui correspond a MtRPG

possede la p-valeur la plus faible sur I'’ensemble du génome, en dehors du chromosome 3 ou
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se situe la région génomique de MtCRA2. A l'inverse, la distribution du DL obtenue en
population entiere avec MtRPG comme appat montre un pic significatif contenant le géne
MtCRA2 (Figure 31B), mais celui-ci ne correspond pas au sommet du pic d’association, bien
qu’ayant toujours une p-valeur = 2.16 x 10718, Ces résultats semblent malgré tout montrer un
signal probable de cosélection entre MtCRA2 et MtRPG au sein de la population entiere. Les
distributions de DL calculées avec MtCRA2 et MtRPG comme appat au sein de la population
FW ne montrent pas de signal de cosélection (Figure 31C,D) et les distributions au sein de la
population C montrent un signal entre MtRPG et MtCRA2, quand ce dernier est utilisé comme
appat (Figure 31E, p-value = 8.7 x 10°® avec MtRPG qui est le 5™ géne le plus significatif, en
dehors du chromosome 3 de MtCRA2). Ces résultats mettent en évidence une signature de
coadaptation entre deux génes connus qui sont impliqués dans la nodulation. En effet, I'un
régule positivement et de facon systémique la formation des nodules (MtCRA2), et I’autre est
nécessaire a l'infection par Rhizobium au cours de la formation du nodule (MtRPG). De plus,
dans le cadre de I’ANR PSYCHE a laquelle nous avons participé (coordinateur : Florian Frugier,
IPS2, Université Paris-Saclay), ces deux genes ont été trouvés comme faisant partie d'un méme
cluster de coexpression lors d’une cinétique d’expression dans les nodules de Medicago
truncatula. En effet, d’aprés ces analyses, ces deux genes ont des profils d’expression tres
similaires qui résultent de I'application d’un stress hydrique (sécheresse) et d’'une carence en
azote a distance (systeme expérimental de split-root). Cette réponse fait partie d'un
mécanisme physiologique de compensation systémique de la nodulation (données non
publiées). Ainsi, MtCRA2 et MItRPG sont tous deux impliqués dans le processus biologique de
nodulation, ils ont des profils d’expression similaires dans certaines conditions de stress et
nous les identifions sous sélection épistatique ou cosélection. Il semblerait donc qu’ils soient
coadaptés, peut-étre dans le cadre d’'un mécanisme de régulation de MtRPG par MtCRA2,

mais on ne sait pas si - et comment - ils interagissent au niveau moléculaire.

2.2.2.3 Association entre le gene candidat MtNIN et MtSHR
Le géne MtNIN (Nodule Inception, Medtr5g099060) a également été testé en approche
appat. MtNIN code pour un facteur de transcription impliqué dans la symbiose, il est essentiel
pour I'organogene des nodules ainsi que pour l'initiation de I'infection par les bactéries dans
les racines (Griesmann et al., 2018; Madsen et al., 2010; Marsh et al., 2007; Schauser et al.,

1999). L’analyse de GWESS réalisée avec MtNIN comme appat nous a permis d’identifier un
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signal significatif avec le géne MtSHR (short-root, Medtr4g097080). La protéine du géne
MtSHR est un facteur de transcription de type GRAS, une famille de facteurs de transcriptions
spécifique des plantes et impliqués dans divers processus au cours du développement
racinaire. De facon intéressante, MtSHR a récemment été associé, d’aprés une analyse GWAS,
a la variation naturelle de la stimulation de la croissance racinaire de Medicago truncatula en
réponse a des signaux symbiotiques de type lipochitooligosaccharides -LCO- (Bonhomme et
al., en préparation). La Figure 32 montre les distributions de DL entre les génes appats MtNIN
et MtSHR et tous les autres genes du génome de Medicago truncatula dans la population FW,

calculées avec la statistique T¢orpc1, -

Les résultats obtenus avec la statistique T¢,rpc1, €n population entiere et dans la
population C sont représentés en Annexes 11 et 12. Les Figures 32A,B et 32C,D montrent les
distributions du DL obtenues en population FW mais la différence entre ces figures est la taille

des fenétres génomiques sur lesquelles les ACP ont été réalisées pour extraire les valeurs de
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PC1. Dans les Figures 32A et 32B les ACP sont réalisées sur des fenétres de 10kb centrées sur
chaque gene, et dans les Figures32C 32D les ACP sont réalisées sur des fenétres comprenant
uniquement la séquence génique. Ainsi, lorsque I'on modifie la taille des fenétres génomiques
pour extraire les haplotypes multi-SNP, cela influence en partie les résultats de DL. La Figure
32C représente la distribution du DL avec le gene MtNIN comme appat et sur le chromosome
4, on observe un pic avec le géne MtSHR au sommet (Figure 32C, p-value = 5.2 x 101!). La
Figure 32A représente également la distribution du DL avec le gene MtNIN comme appat mais
les ACP ont été réalisées sur des fenétres de 10kb. On observe aussi un pic sur le chromosome
4 au niveau du gene MtSHR mais ce dernier n’est pas au somment du pic (Figure 32A, p-value
=1.03 x 10°®). Inversement, les Figures 32B et 32D représentent les distributions du DL avec
MtSHR comme appat. Sur les deux figures, on observe deux pics correspondant au géne
MtNIN mais sur la Figure 32D, ou I'on a utilisé des fenétres génomiques correspondant aux
séquences géniques, le gene MtNIN se situe au sommet du pic et il posséde la p-valeur la plus
faible sur ’ensemble du génome (Figure 32D, p-value = 5.2 x 10''1). Les distributions de DL
calculées dans la population entiére ainsi que dans la population C ne montrent pas de signaux
d’interactions significatifs entre les genes MtNIN et MtSHR. Ainsi, nous avons identifié une
interaction adaptative significative entre deux autres génes impliqués dans la symbiose
rhizobienne. Dans le cadre ’ANR DeCoD, une analyse du mutant du géne MtSHR est prévue
afin de comprendre son réle dans cette symbiose ainsi que son interaction génétique
potentielle avec MtNIN. Enfin, ces résultats obtenus entre les genes MtNIN et MtSHR
montrent I'importance du choix des tailles de fenétres génomiques pour calculer les
haplotypes a I'aide de I’ACP. Les fenétres de 10kb permettent, en principe, de travailler avec
un nombre raisonnable de SNP pour le calcul des haplotypes. En revanche, si la fenétre est
trop grande, on est au-dela de la décroissance du DL (« LD decay ») et les SNP utilisés pour les
analyses ACP ne sont plus suffisamment en DL car les événements de recombinaison sont plus
fréquents. Ainsi selon la densité en SNP des données, le choix de la taille des fenétres est un
compromis entre le nombre de SNP et le DL entre les SNP contenus dans la fenétre (ou LD-

decay).
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2.2.3 Approche appat chez I’humain
L’approche appat chez I’humain a été testée sur quelques genes candidats a I'échelle
de la population mondiale et de plusieurs régions géographiques. Le DL est calculé a I’échelle

des SNP avec les statistiques r et 1;, et seulement un exemple est présenté dans cette partie.

2.2.3.1 Association entre les génes SLC24A5 et EDAR

Les genes SLC24A5 et EDAR ont tous les deux étés testés en approche appat a partir
des données SNP humaines. SL24A5 code pour une protéine échangeur de cation qui affecte
la pigmentation chez I’'homme et le poisson zébre (Lamason et al., 2005) et EDAR code pour
un récepteur impliqué dans le développement des follicules pileux, des dents et des glandes
sudoripares (Botchkarev & Fessing, 2005; Sadier et al., 2014). Les deux genes SLC24A5 et
EDAR ont précédemment été identifiés sous sélection positive dans les populations
Européennes et de I’Asie de I’Est, respectivement (Bryk et al., 2008; Sabeti et al., 2007; Speidel
et al., 2019). Pour rechercher des signaux de sélection épistatique, les GWESS ont été réalisées
avec les mesures r et 1, a partir des données SNP HGDP-CEPH obtenues sur un panel de 940
individus. Deux SNP appats, 15 46172199 (rs2250072) et 2108973688 (rs6749207) situés
respectivement dans les génes SLC24A5 (chromosome 15) et EDAR (chromosome 2), ont été
testés. Les statistiques T et T,, ont été calculées entre les deux SNP appats et les 431 951
autres SNP du génome (aprés un filtre de MAF a 5%). La Figure 33 montre la distribution du
DL obtenue entre les SNP appats 15_46172199 (rs2250072) et 2_108973688 (rs6749207) et
tous les autres SNP de la population humaine a I’échelle mondiale. Les figures basées sur la
statistique T, (Figures 33A,B) montrent de fortes valeurs de DL a I’échelle du génome, avec
de tres faibles p-valeurs de tests, par rapport aux scans réalisés avec T, (Figures 33C,D),
montrant que la correction par la matrice d’apparentement permet de réduire globalement
le DL a I’échelle de la population mondiale. Les distributions du DL avec le SNP 15 46172199
de SLC24A5 comme appat (Figures 33A,C) montrent un pic au niveau de chromosome 2
correspondant aux SNP situés dans le géne EDAR avec le SNP 2_108946170 en haut du pic
(Figure 33C; p-valeur = 2.29 x 107°). Inversement, les GWESS réalisées avec le SNP
2108973688 de EDAR comme appat (Figure 33B,D) montrent un pic sur le chromosome 15
correspondant au géne SLC24A5 avec le SNP 15_46179457 en haut du pic (Figure 33D; p-

valeur=1.2 x 101?).
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La Figure 34 montre la répartition géographique des génotypes aux deux SNP appats,
15 46172199 -SLC24A5- et 2_108973688 -EDAR-, a I’échelle mondiale. Cette répartition
(Figure 34C) indique une corrélation avec la structure de la population représentée par |’arbre
phylogénétique construit a partir de la matrice d’apparentement (Figure 34A,B). En effet,
I'alléle dérivé du SNP 15 46172199 de SLC24A5 qui est associé a l'alléle responsable du
phénotype de peau claire du gene SLC24A5 est présent en Europe, en Afrique du Nord, au
Moyen Orient et en Asie centrale du sud. D’autre part, I'allele dérivé du SNP 2_108973688 qui

est associé a 'alléle responsable du phénotype des cheveux épais du gene EDAR est présent
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en Asie de |’est, en Amérique et en Océanie (Figure 34C). Les signatures de DL observées avec
la statistique T, entre les génes SLC24A5 et EDAR a I’échelle de la population mondiale, sont
le reflet de la sélection naturelle sur les alléles dérivés (en vert, Figure 34C) dans différentes
régions géographiques de facon corrélée a la structure de la population mondiale. Cependant,
lorsque le DL est calculé avec la correction pour la structure de la population et
I’apparentement entre les individus avec la statistique T, , il est toujours significatif entre les
genes SLC24A5 et EDAR (Figures 33C,D). Ce résultat indique que la sélection épistatique ou la
cosélection a probablement permis la coadaptation entre ces deux génes au sein de sous-
régions géographiques. Afin de localiser I'origine géographique de cette signature de
sélection, des analyses de GWESS ont été réalisées au sein de six régions géographiques: I’Asie
centrale du sud, I'Asie de l'est, I’Afrique subsaharienne, le Moyen-Orient, I'Europe et
I’Amérique. Les résultats sont présentés en Annexes 13 a 18. Seule |'analyse de GWESS
réalisée dans la population de I’Asie centrale du sud présente des signatures de DL
significatives entre les SNP des génes SLC24A5 et EDAR (Annexe 13C, p-valeur = 6.7 x 10 au
SNP 2 108973688 avecle SNP 15 46172199 de SLC24A5 comme appat ; Annexe 13D, p-valeur
= 2.8 x 10® au SNP 15 46174380 avec le SNP 2 108973688 de EDAR comme appat ; en
utilisant la statistique Ty, ). Les populations humaines issues des données HGDP-CEPH de la
région de I’Asie centrale du sud sont constituées de 8 ethnies différentes originaires du
Pakistan. Les GWESS réalisées avec les statistiques T, et T, au sein de cette région
géographique du Pakistan présentent des patrons de DL similaires (Annexe 13) montrant une
faible structure génétique au sein de cette région. Afin de rechercher les signaux de
cosélection ou de sélection épistatique, nous avons calculé le DL et réalisé des tests de
corrélation avec T, entre deux SNP du panel HGDP-CEPH situés dans le gene SLC24A5
(15_46179457 -rs1834640- et 15_46172199) et trois SNP situés dans le géne EDAR
(2_108962124 394 -rs260607-, 2_108982808 -rs17034770- et 2_108973688) pour 50 groupes
ethniques répartis dans huit régions géographiques et montrant du polymorphisme pour ces

cing SNP (Figure 34D).
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La moyenne et I'écart-type des -logio(p-valeur) calculés sur la base des 6 comparaisons de
paires de SNP montrent que le groupe ethnique ol I'on observe les valeurs de DL les plus
élevées entre SLC25A5 et EDAR est celui des Burusho au Pakistan (moyenne = 3.2 et écart-
type = 0.36), comme le soulignent les associations des génotypes aux SNP 15 46172199 et
2108973688 dans cette ethnie (Figure 34C, valeur de 7;, = 0.63 pour les génotypes situés
entre les deux droites verticales pointillées). Les patrons de DL observés entre SLC24A5 et
EDAR au sein de I’ethnie des Burusho ne semblent pas influencés par une quelconque sous-
structure génétique de la population car les valeurs moyennes (et écart-type) de DL calculées
avec T, sont équivalentes aux valeurs de T, (Annexe 19). Enfin, ces analyses de DL montrent
aussi un signal plus faible mais significatif au sein de I’ethnie des Hazara également localisée
au Pakistan, avec une moyenne et un écart-type du -logio(p-value) de 1.73 et 0.14,
respectivement.

Chez I'"humain, le géne SLC24A5 possede un role important dans la variation de la
pigmentation de la peau et il a été montré sous sélection positive dans les populations
européennes (Deng & Xu, 2017; lzagirre et al., 2006; Sabeti et al., 2007). La mutation causale
du phénotype de peau claire n’étant pas présente dans les données HGDP-CEPH (SNP
rs1426654, 464 position: 15 _46213776), nous avons utilisé les SNP localisés dans le méme
haplotype du gene SLC24A5 (i.e. 15_46179457 et 15_46172199) (Basu Mallick et al., 2013;
Beleza et al., 2013; Crawford et al., 2017). D’autre part, la mutation (V370A) caractérisée chez
EDAR qui code pour un récepteur lié au récepteur TNFa impliqué dans la structure des
cheveux ainsi que dans le développement des dents et des glandes sudoripares, a été
identifiée sous sélection positive en Asie de I’est et dans les populations natives américaines
(Bryk et al., 2008; Sadier et al., 2014; Speidel et al., 2019). La mutation causale du géne EDAR
n’étant plus présente dans les données HGDP-CEPH, nous avons utilisé les SNP se situant dans
la séquence génomique d’EDAR (i.e. 2_108962124, 2108973688 et 2_108982808). Ainsi, la
distribution géographique des génotypes aux SNP 15 46172199 et 2108973688 est
fortement corrélée a la structure de la population a I’échelle mondiale ce qui explique le fait
gue nous ayons obtenus des valeurs de DL élevées sur les scans réalisés avec la statistique T,
non corrigée. Enfin, les scans réalisés avec T, montrent également de fortes valeurs de DL
entre SLC24A5 et EDAR a I’échelle de la population mondiale, probablement dues a de la
sélection épistatique ou a de la cosélection. Le groupe ethnique des Burusho en Asie centrale

du sud (Pakistan) semble étre I'origine géographique de cette signature de cosélection entre
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EDAR et SLC24A5. Les GWESS réalisées a I’échelle de la population de I'Asie centrale du sud
avec les statistiques T, et T, présentent des valeurs de DL globalement similaires, ce qui
montre qu’il y a une faible structure au sein de la population testée, comme observé
précédemment dans cette région géographique ainsi gu’en Inde (S. Rosenberg et al., 2006).
Dans le groupe ethnique des Burusho, il y a une association prédominante entre les alleles
ancestraux des SNP d’EDAR et les alleles dérivés des SNP de SLC24A5 montrant la coexistence
des phénotypes de peau claire et de cheveux fins au sein de cette ethnie, avec probablement
moins de morphotypes est-asiatiques de peaux plus foncées avec une structure capillaire de
cheveux plus épais. Ces patrons phénotypiques pourraient étre dus soit a de la sélection
épistatique, soit a de la cosélection entre ces deux traits phénotypiques. Etant donné
gu’aucun lien fonctionnel n’a pour I'instant été démontré entre la pigmentation de la peau et
la voie de I'ectodysplasine, il semble plus probable que ces traits soient cosélectionnés car le
lien entre ces deux phénotypes semble spécifique a certaines populations. Ainsi, nous avons
pu montrer que le DL entre EDAR et SLC24A5 n’est pas seulement di a la sélection naturelle
sur chacun des geéenes de maniere indépendante et dans des régions géographiques

différentes, mais aussi probablement a de la cosélection entre ces génes a I’échelle locale.

2.2.4 Conclusion/Discussion approche appat

Les GWESS réalisées chez Medicago truncatula et chez I’lhumain ont mis en évidence
de nouvelles interactions évolutives entre plusieurs genes candidats. Les deux statistiques r/n,
et corpc1/corpc1, ONt été utilisées, montrant des signaux de sélection épistatique ou de
cosélection a I’échelle des SNP ou des genes. Le choix entre ces statistiques dépendra des
données et de la densité en SNP; les signaux de sélection ainsi identifiés pourront varier en
fonction des statistiques choisies. Les analyses en approche appat ont montré également
I'importance d’utiliser la correction par la matrice d’apparentement afin de réduire le DL lié a
la structure des populations et I'apparentement entre les individus. Les scans réalisés aussi
bien chez M. truncatula que chez I’lhumain a I’échelle des populations entiéres montrent une
différence significative entre les statistiques T, /T¢orpc1 €t Ty / Teorpc1,- En revanche, les scans
réalisés a I'échelle de certaines régions géographiques ou dans certaines sous-populations,
par exemple au sein de I’ethnie des Burusho chez I’lhumain, ne présentent pas de différence
majeure entre T,. et T, , montrant ainsi un faible effet de la structure de la population. Chez

Medicago truncatula, I'approche appat avec le gene MtSUNN nous a permis d’identifier une
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possible interaction épistatique avec le géne MtCLEO2. Suite a une collaboration avec I’équipe
de Florian Frugier (IPS2, Université Paris-Saclay) nous avons pu démontrer une interaction
fonctionnelle entre ces génes, apportant ainsi une preuve de concept a notre méthode avec
une validation fonctionnelle. Dans un autre contexte, il est également possible de tester des
genes candidats identifiés par exemple en GWAS et rechercher des signaux de cosélection ou
sélection épistatique avec d’autres génes du génome (voir le cas de MtSHR et MtNIN). Les
genes identifiés en coexpression sont aussi de bons candidats pour rechercher des signatures
de cosélection (voir le cas de MtCRA2 et MtRPG), mais de fagon logique tous les genes
coexprimés ne présentent pas nécessairement des signaux de cosélection ou de coadaptation
et inversement les génes cosélectionnés ne sont pas nécessairement coexprimés ou
corégulés. Pour résumer, I'approche appat et les statistiques de DL développées pour détecter
des interactions épistatiques sont des outils pour identifier de nouveaux genes candidats en
interaction fonctionnelle ou potentiellement impliqués dans une méme voie biologique et

dont les données de polymorphismes montrent qu’ils co-évoluent.

2.3 Polymorphisme moléculaire des genes de Medicago

truncatula et traces de sélection sur les genes en épistasie
Afin d’étudier les patrons de polymorphisme chez M. truncatula, nous avons calculé

des statistiques de tests de neutralité sur I’ensemble des genes disponibles. Les statistiques
ont été calculées sur des fenétres de 10kb centrées sur les genes, les mémes fenétres qui ont
été utilisées pour calculer les statistiques de DL. L’objectif a été d’évaluer si les génes de M.
truncatula qui montrent des signatures de sélection épistatique, présentent également des
signatures de sélection de maniére individuelle. Les statistiques de neutralité ont aussi permis

d’étudier les signatures de sélection a I’échelle du génome chez M. truncatula.

2.3.1 Polymorphisme a I'échelle du génome
Les statistiques de neutralité ont été calculées sur I’'ensemble des genes de Medicago

truncatula dans les deux populations FW et C ainsi que dans la population entiere. La Figure
35 présente les distributions des statistiques de neutralité ; D de Tajima, E de Zeng et H de Fay
& Wu calculées a partir des 48 331 genes. Le détail des méthodes de calcul des statistiques

est présenté en chapitre 1.3.
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Les Figures 35A,B,C présentent les distributions du D de Tajima au sein des trois
populations. Dans la population entiére et la population C, le mode (valeur modale) des
distributions de D (empiriques) est proche de zéro (moyenne de D en population entiere =
0.53 ; moyenne de D en population C = 0.64). Cependant, dans la population FW, la

distribution est décalée vers des valeurs positives (moyenne de D en population FW = 1.2). Le

On—0s

Jvar(0;— 0s)

et O5 qui correspond au nombre de sites qui ségrégent au locus (i.e. le nombre de SNP).

D de Tajima (D = ) contraste 6,; qui correspond au degré moyen d’hétérozygotie

Lorsque la distribution est globalement décalée vers des valeurs positives, cela signifie qu’en
moyenne 6, > 605 et donc qu’il y a plus de variants en fréquences intermédiaires que de

variants rares a I'échelle du génome. Ce déficit en alléles rares dans la population FW peut
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étre la conséquence d’un effet de sous-structuration génétique et/ou de I'effet d’un goulot
d’étranglement.

Les Figures 35D,E,F présentent les distributions du E de Zeng au sein des trois
populations. La aussi, dans la population entiére et la population C, le mode (valeur modale)
des distributions de E est proche de zéro (moyenne de E en population entiére = 0.6 ; moyenne

de E en population C = 0.96), et dans la population FW la distribution est décalée vers des

0L—6s

JVar(0L— 95))

contraste 8; et 65 qui correspondent respectivement au nombre moyen d’alleles dérivés

valeurs positives (moyenne de E en population FW = 1.13). Le E de Zeng (E =

accumulés depuis le plus récent ancétre commun entre ces séquences et au nombre de sites
qui ségrégent au locus. Si la distribution est décalée vers des valeurs positives, comme c’est le
cas pour la population FW, cela signifie que 8, > 65 et qu’il y a en moyenne plus de SNP avec
des alleles dérivés en forte fréquence au sein de la population FW, que de SNP qui portent des
alleles dérivés en faibles fréquences. Ce déficit en alléles dérivés rares dans la population FW
peut étre la conséquence d’un effet de sous-structuration génétique et/ou de I'effet d’un
goulot d’étranglement, comme aussi indiqué par le D de Tajima.

Enfin, les Figures 35G,H,I montrent que le mode (valeur modale) des distributions de
la statistique H de Fay & Wu est proche de zéro pour les trois populations (moyenne de H en
population entiére, FW et C = -0.18, -0.12 et -0.52, respectivement). Ici, I'effet de déficit en

alleles rares, visualisé dans la population FW avec les statistiques D et E, n’est pas visible avec

On— 6L

JVvar(6;—6L)

Nous savons que la population entiére de M. truncatula est structurée en deux grandes

le Hde Fay & Wu (H = ) qui est moins sensible aux alléles rares.

populations FW et C. De plus, il a été montré que la population FW possede une taille efficace
N, plus grande que la population Circum (Bonhomme et al., 2015) et elle n’a pas subi de goulot
d’étranglement. Le déficit en alléles rares observé dans la population FW est donc tres
probablement associé a un effet marqué de sous-structuration génétique. La Figure 28, qui
présente les matrices d’apparentement calculées dans les trois populations montre qu’il y a
bien une sous-structuration des populations FW et C qui semble beaucoup plus marquée dans
la population FW. Ces résultats appuient les conclusions d’études précédentes sur la
structuration génétique chez M. truncatula (Gentzbittel et al., 2019; Ronfort et al., 2006). De
plus, la relation théorique entre N, et le degré de structuration génétique est bien

documentée et corrobore aussi les résultats obtenus pour les deux grandes populations FW
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et C de I'espece M. truncatula. En effet, il a été montré que N, est positivement corrélée a la
taille N de chaque sous-population (i.e. « deme »), au nombre de sous-populations D, ainsi

qu’a un faible taux de migration m entre les sous-populations, par la relation N, = ND(1 +

), ou M = 22 (wakeley, 1999).
2M D—-1

A I’échelle de la population entiére, nos analyses de polymorphisme indiquent un
masquage de la forte sous-structuration génétique de la population FW, par un nombre
important de SNP dont les alleles dérivés sont en faibles fréquences et qui sont apportés par
la population Circum, ce qui raméne en quelque sorte les distributions genome-wide de D et
E a I'équilibre dans la population entiere. Ces résultats confirment I'importance de tenir
compte de la structuration génétique dans les analyses de signatures de sélection, en
effectuant comme nous le faisons chez M. truncatula des analyses dans les 2 grandes sous-

populations FW et C.

2.3.2 Signatures de sélection sur des genes en épistasie

L’objectif de cette partie est d’évaluer si les génes de M. truncatula qui montrent des
signatures de sélection épistatique, présentent également des signatures de sélection de
facon individuelle. Les statistiques D, H et E de neutralité ont été calculées sur I’ensemble des
genes de Medicago truncatula et nous avons confronté ces résultats avec les résultats
d’analyses genome-wide de signatures de sélection épistatique. Pour cela, nous avons
comparé deux ensembles de genes appelés geneB et geneB’. L’ensemble geneB est constitué
de genes qui présentent au moins un signal significatif (avec T¢orpcq,) avec un second géne
(geneA) situé sur un chromosome différent et I'ensemble geneB’ est constitué de génes qui
ne présentent aucune interaction significative (avec Tc,rpcq,) avec un autre gene situé
également sur un chromosome différent. Pour constituer ces deux ensembles, nous nous
sommes basés sur la liste totale de paires de génes, appelée geneA-geneB dont les valeurs de

Tcorpci, SONt significatives au seuil de 10! (i.e. correction de Bonferroni pour a = 5% et 48

48333 (48333-1)

333 génes, donc pour comparaisons ; voir la description de ce jeu de données

en chapitre 2.4) et qui se situent sur des chromosomes différents. Cet ensemble de paires de
genes geneA-geneB est constitué de toutes les paires de geénes significatives sur des
chromosomes différents, au seuil fixé et dont nous avons supprimé tous les doublons. Ensuite,

nous nous sommes basés sur la liste geneA-geneB et nous avons échantillonné des génes
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geneB’ aux conditions ; (i) qu’ils ne soient pas déja présents dans la liste geneA-geneB et (ii)
gu’ils ne soient pas sur le méme chromosome que le gene de la liste geneA. Les distributions
des statistiques D, E et H sont représentées en Figure 36 pour les deux ensembles geneB et

geneB’.

Les Figures 36A,B,C présentent les distributions du D de Taijma au sein des trois
populations et pour les deux ensembles de genes (geneB’ et geneB) qui appartiennent a des
paires aléatoires ou a des paires sous sélection épistatique. Les distributions des genes geneB’

(en bleu, génes échantillonnés aléatoirement) sont trés similaires a celles obtenues sur
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I’ensemble des génes du génome de Medicago truncatula dans les trois populations (moyenne
de D sur I’'ensemble geneB’ respectivement en population FW, C et population entiére = 1.22,
0.73 et 0.60 ; moyenne sur I'ensemble des genes respectivement en population FW, C et
population entiére = 1.2, 0.64 et 0.53). En revanche, les moyennes de D calculées sur
I'ensemble geneB de génes sous sélection épistatique sont plus faibles, notamment en
population C (moyenne de D sur I'ensemble geneB respectivement en population FW, C et
population entiere = 0.95, -0.03 et 0.27). Ces résultats montrent que beaucoup de génes qui
présentent un signal de sélection épistatique semblent également montrer un signal de

balayage sélectif.

Les Figures 36D,E,F présentent les distributions du E de Zeng au sein des trois
populations et dans les deux ensembles de génes geneB et geneB’. Les distributions de E parmi
les ensembles de genes aléatoires geneB’ dans les trois populations sont proches des
distributions obtenues sur I'ensemble du génome de M. truncatula (moyenne de E sur
I’ensemble geneB’ en population FW, C et population entiere = 1.1, 0.84 et 0.67 ; moyenne
sur I'ensemble des genes en population FW, C et population entiere = 1.13, 0.96 et 0.6)
montrant que ces genes évoluent probablement sous neutralité. Inversement, les
distributions de E obtenus sur I'ensemble de géne sous sélection épistatique sont
sensiblement décalées vers des valeurs positives et semblent montrer également des signaux
de balayages sélectifs dans les trois populations (moyenne de E sur I'ensemble geneB en

population FW, C et population entiere = 1.36, 1.01 et 0.78).

Enfin, les Figures 36G,H,l présentent les distributions du H de Fay & Wu dans les trois
populations pour les deux ensembles geneB et geneB’. Dans I’ensemble de genes aléatoires
geneB’, les distributions sont globalement centrées autour de zéro comme nous |’avons
observé sur les distributions a I’échelle du génome (moyenne de H sur I’'ensemble geneB’ en
population FW, C et population entiére = -0.10, -0.42 et -0.21; moyenne sur I’ensemble des
génes en population FW, C et population entiere = -0.12, -0.52 et -0.18). En revanche, dans
I’ensemble de genes sous sélection épistatique, les distributions sont décalées vers des valeurs
plus faibles (moyenne de H sur I’ensemble geneB en population FW, C et population entiére =

-0.63, -1.26 et -0.67) étant le signe ici aussi de signaux de balayages sélectifs.

Pour résumer, les distributions des statistiques de neutralité montrent qu’un grand

nombre de genes de Medicago truncatula qui présentent des signatures de sélection
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épistatique présentent également des signatures de balayages sélectifs. En effet, dans Ia
population entiére, on constate que 30% des génes sous sélection épistatique présentent
également des traces de sélection (seuil empirique top 10% des génes sous balayage sélectif).
Parmi ces 30%, 15% sont sous balayage sélectif. Dans les populations FW et C, il y a
respectivement 27% et 35% des génes sous sélection épistatique qui présentent également
des signatures de sélection dont 15% et 19% sont sous balayage sélectif. Il a été montré que
les évenements de balayages sélectifs chez Medicago truncatula semblent plus anciens dans
la population FW par rapport a la population C (Bonhomme et al., 2015) et comme cela a été
dit dans le chapitre 1, E détecte plus facilement des balayages sélectifs anciens et apres
fixation. Ainsi E est plus sensible aux signaux de balayages sélectif sur les génes en épistasie
dans la population FW par rapport aux autres populations. Dans la population C, les
évenements de balayage sélectif sur les génes en épistasie semblent plus récents d’aprés la
statistique H, et le D de Tajima montre une différence plus importante entre les deux
ensembles de genes geneB et géneB’ car il y a probablement une part plus importante de SNP
avec un exces d’'alleles rares dans I’'ensemble de genes sous sélection épistatique. Ainsi, les
statistiques de neutralité montrent que la sélection épistatique génére globalement, chez
Medicago truncatula, des signaux de balayage sélectif. Malgré ces signaux, nous ne pouvons
savoir lequel du modeéle épistatique coadapté ou compensatoire permet la sélection entre des
paires de génes de M. truncatula. D’apres les résultats des simulations, il semblerait que de
tels signaux de sélection positive soient liés a un modele de sélection épistatique coadapté en
autogamie, mais il n’est pas exclu que le modéle compensatoire puisse étre également lié a
ces signaux. Cependant, d’aprées les résultats des simulations, les signatures de sélection ne
sont pas fortement différenciées et il est difficile de distinguer les modéles de sélection
épistatique du modele de sélection additif en termes de signatures sur le polymorphisme.

La Figure 37 présente les distributions conjointes des paires de genes A-B et A-B’ pour les
statistiques D, H, et E: Dyg, Hyp et E 5 afin de rechercher s’il y a une corrélation des patrons
de polymorphisme entre des génes sous sélection épistatique et entre des genes sélectionnés

aléatoirement.
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Cette figure montre globalement que les corrélations entre les signatures de sélection sont
faibles, voire inexistantes, que ce soit entre les genes sous sélection épistatique (i.e. geneA —
geneB, en jaune) ou les genes aléatoires (i.e. geneA - geneB’, en bleu). Les corrélations entre
les statistiques D, E et H obtenues sur les paires geneA — geneB’ aléatoires varient en 0.0052
et 0.059 selon les statistiques et ne sont pas significatives. Seule la statistique H montre des
corrélations faibles mais significatives entre les paires de genes épistatiques (geneA - geneB)
dans les populations FW et C (r = 0.081 en population FW, r = 0.13 en population C). Les
corrélations de H sont |égerement plus élevées en population C montrant que H détecte mieux
la sélection au sein de cette sous-population ce qui va dans le sens des conclusions

précédentes ; la sélection est plus récente dans la population C que dans la population FW et
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H détecte mieux les événements de sélection en cours. En revanche, les statistiques E et D ne
montrent pas de corrélations significatives notamment dans la population FW ol la sélection
est plus ancienne et ou nous aurions pu attendre un signal de sélection avec E. Enfin, les
figures en Annexe 20 présentent les distributions conjointes DHz5, DE45 et HEz des
statistiques de neutralité au sein des trois populations. Les valeurs moyennes entre les paires
geneA-geneB et geneA-geneB’ sont calculées pour chaque statistique et les distributions
conjointes entre ces statistiques ne montrent pas de différences trés marquées entre ces
groupes de génes.

Nos résultats montrent qu’une proportion significative de génes sous sélection épistatique
(30%, 35% et 27% en population entiere, C et FW) présente également des traces de sélection
individuelles, dont la plupart sont des balayages sélectifs (15%, 19% et 15% en population
entiere, C et FW) mais les signatures de sélection chez M. truncatula ne semblent pas étre
corrélées entre les paires de genes analysés. Ainsi les statistiques de neutralité ne permettent
pas d’identifier des signatures de cosélection sur les genes en épistasie. Ces signatures sont
en effet fortement dépendantes des fréquences initiales des mutations (Tajima, 1989;
Takahasi, 2009). Les résultats chez Medicago truncatula semblent montrer que I’on ne se situe
pas dans un modele de coadaptation avec des mutations « de novo » car cela créerait des
corrélations plus fortes entre les génes par une dynamique de cosélection plus longue. Les
résultats semblent plutét montrer que la coadaptation entre les genes se fait a partir de
mutations en « standing variation » c’est-a-dire en fréquences intermédiaires sur au moins un
des deux génes sous sélection épistatique. Ainsi nous pourrions imaginer un systéme avec un
geéne « recruteur » qui porte une mutation adaptée en fréquence intermédiaire des le début
de la sélection et un gene « recruté » dont la mutation adaptative est en faible fréquence au
début de la sélection. Ce modele de cosélection présenté dans la littérature par Takahasi
(Takahasi, 2009; Takahasi & Tajima, 2005) induirait en effet de faibles corrélations entre les
valeurs de statistiques de neutralité des paires de génes cosélectionnés. La sélection positive
induirait ainsi une signature de sélection plus forte sur le gene « recruté » si la mutation
adaptative n’est pas en forte fréquence des le début de la sélection tandis que le second géne
présente déja un taux de polymorphisme important au début de la sélection. Par exemple, les
genes MtSUNN et MtCLEO2 que nous avons identifiés comme potentiellement sous sélection
épistatique (chapitre 2.2) pourraient suivre ce modele. En effet, le polymorphisme de MtSUNN

en population FW montre qu’il est sous sélection balancée avec H = 1.45 ce qui le classe parmi
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les 8,41% des valeurs les plus élevées du génome sur les 48331 génes testés. A I'inverse, la
valeur de H de MtSUNN en population entiere est de 0.52 le classant parmi les 39,5% les plus
élevé du génome. De plus, le polymorphisme de MtCLEO2 semble montrer que ce gene est
sous balayage sélectif a I’échelle de la population globale avec une valeur de H et -2.25 le
classant parmiles 8.98% les plus faibles du génome. Il y a donc un maintien du polymorphisme
sur I'un de ces deux genes. La sélection épistatique pourrait agir suivant un modeéle « géne
recruteur - géne recruté » par un mécanisme compensatoire ou, plus probablement, suivant
un modeéle de coadaptation a partir de mutations en « standing variation » dans la population
FW seulement.

Ainsi, les signatures de sélection seront fortement dépendantes des fréquences
initiales des alléles aux locus soumis a la sélection épistatique. Les statistiques de neutralité
peuvent apporter une information supplémentaire sur les génes identifiés sous sélection
épistatique et éventuellement sur les modéles de sélection. Parmi I’'ensemble de génes qui
ont été analysé au cours de ce travail, le Tableau 5 présente des génes connus et caractérisés
dans la littérature chez M. truncatula et pour lesquels nous avons identifié des signatures de
sélection épistatique avec une ou plusieurs régions du génome mais également des signatures
de sélection individuelle. Les génes présentés dans le Tableau 5 présentent au moins une
signature de sélection épistatique (seuil de p-valeur a 101!) avec une autre région du génome
sur un chromosome différent, ils font partie du top 10% des genes de Medicago truncatula
sous pression de sélection (balayage sélectif, sélection balancée, ou sélection purifiante) et ils
font I’objet d’au moins une publication biologique chez Medicago truncatula. Parmi cette liste,
il y a une surreprésentation des génes dont la fonction est liée a la nodulation car beaucoup
de publications chez Medicago truncatula portent sur la nodulation. Ainsi, sur 'ensemble des
génes du Tableau 5, on peut citer notamment les récepteurs a domaine LysM, MtLYR2,
MtLYR3 et NFP, qui jouent un réle important , comme d’autres récepteurs de ce type, dans la
perception des signaux symbiotiques de type lipo-chitooligosaccharides (LCO) a I'origine du
déclenchement du processus de nodulation (Arrighi et al., 2006). MtLYR2 et NFP présentent
des signatures de balayages sélectifs associées a des signatures de sélection épistatique avec
d’autres régions du génome. Contrairement a MtLYR2, le balayage sélectif observé pour NFP

est moins intense, comme observé lors d’'une étude précédente (De Mita et al., 2007).
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Tableau 5 : Exemple de génes chez Medicago truncatula présentant une ou des signatures(s) de
sélection épistatique avec une ou plusieurs régions du génome, et faisant partie du top 10% des genes
de Medicago truncatula sous pression de sélection (balayage sélectif, sélection balancée, ou sélection
purifiante).

Population Gene_id Gene_Name Annotation_Mt4 top_sweep_H top_balancing_H top_background_E Biological_process Reference

C Medtr1g020020 MtCEP12 transmembraneproteinputative 66,8443 33,1578 9,9298 nodulation PMID: 29030416
FW Medtr1g021845 MtLYR2 LysM-domainreceptor-likekinase 0,6893 99,3128 99,0287 nodulation PMID: 16844829
C Medtr1g074370 MtERF1 ethylene-responsivetranscriptionfactorlB 5,2584 94,7436 90,9632 aphid resistance PMID: 17249425
C Medtr1g090807 MtRPG myosinheavychain-likep! i ive 7,2049 92,7972 83,9311 nodulation PMID: 18621693
FwW Medtr1g094780 MtPAL2 pheny i ia-ly ikeprotein 5,9948 94,0073 87,6303 nodulation PMID: 25527707
Fw Medtr1g094960 MtARF16a auxinresponsefactorputative 1,9530 98,0491 93,4245 nodulation PMID: 25527707
whole Medtr1g094960 MtARF16a auxinresponsefactorputative 5,9442 94,0579 88,1345 nodulation PMID: 25527707
FW Medtr1g101680 MtLYE2 peptidoglycan-bindinglysMdomainprotein 5,2867 94,7154 80,4136 nodulation unpublished

C Medtr1g106420 MtLBD1 LOBdomainprotein 3,3516 96,6505 92,3725 root response to salt stress PMID: 21150260
whole Medtr1g492760 MtDME HhH-GPDbaseexcisionDNArepairfamilyprotein 6,6296 93,3725 77,7332 nodulation PMID: 27797357
whole Medtr2g097580 MtZIP2 ZIPmetaliontransporterfamilyprotein 72,7278 27,2742 7,2672 nodulation PMID: 28732146
FwW Medtr2g100900 MtHPT5 histidinephosphotransferprotein 9,3452 90,6569 95,9457 nodulation PMID: 31088345
C Medtr2g450070 MtRRB5 two-componentresponseregulatorARR12-likeprotein 2,5605 97,4416 93,4800 nodulation PMID: 32376762
whole Medtr2g450070 MtRRB5 two-componentresponseregulatorARR12-likeprotein 5,5724 94,4297 90,1699 nodulation PMID: 32376762
C Medtr2g461240 MtKNOX10 I k ted-likeh b otein 8,4081 91,5940 94,1170 nodulation PMID: 26351356
whole Medtr3g092780 MtPRR3 PRRresponseregulator 5,2339 94,7682 80,0469 nodulation PMID: 32376762
C Medtr3g092780 MtPRR3 PRRresponseregulator 6,4284 93,5737 75,9394 nodulation PMID: 32376762
whole Medtr3g099200 EPP1 hypotheticalprotein 64,9954 35,0066 0,8349 nodulation PMID: 30476329
c Medtr3g099200 EPP1 hypotheticalprotein 65,0415 34,9606 0,4705 nodulation PMID: 30476329
FW Medtr3g099200 EPP1 hypotheticalprotein 86,3854 13,6167 9,3556 nodulation PMID: 30476329
whole Medtr3g106485 MtFLOT1 SPFH/band7/PHBdomainmembrane 4,7105 95,2916 88,9134 nodulation PMID: 20018678
whole Medtr3g109610 mtccps carotenoidcleavagedioxygenase 64,4201 35,5820 8,3991 mycorhization_nodulation PMID: 26503135
FwW Medtr3g109610 mtccps carotenoidcleavagedioxygenase 67,3399 32,6621 1,9363 mycorhization_nodulation PMID: 26503135
whole Medtr3g110840 MtCRA2 LRRreceptor-likekinasefamilyprotein 83,1021 16,9000 7,8882 root, nodule development PMID: 25521478
FW Medtr3g117420 20G-Fe(ll) 20G-Fe(ll)oxygenasefamilyoxidoreductase 1,2700 98,7321 93,3201 root, nodule development PMID: 25901015
FW Medtr4g069850 MtRab7A2 RABGTPase-likeproteinA1D 9,0131 90,9890 87,6512 nodulation PMID: 19734435
whole Medtr4g094730 MtLYM2 LysMdomainGPI-anchoredprotein 0,2015 99,8006 99,8006 nodulation PMID: 16844829
C Medtr4g098870 MtRRB24 two-componentresponseregulator-APRR2-likeprotein 6,0641 93,9380 84,4245 nodulation PMID: 32376762
FW Medtr4g106990 MtSWEET4 bidirectionalsugartransporter 4,7770 95,2251 91,2230 nodulation PMID: 27021190
C Medtr4g116545 MtKNOX9 i otein 4,5902 95,4119 90,7217 nodulation PMID: 26351356
whole Medtr4g116545 MtKNOX9 i otein 9,9672 90,0349 84,6951 nodulation PMID: 26351356
C Medtr4g130800 MtENOD20 plastocyanin-likedomainprotein 73,5475 26,4546 7,6275 nodulation PMID: 9526510
FW Medtr5g011070 MtKNOX4 I knotted-likeh b otein 4,8543 95,1478 86,3624 nodulation PMID: 26351356
FW Medtr5g019040 MtNFP Nod-factorreceptorSputative 7,8037 92,1984 90,1953 nodulation PMID: 16844829
FW Medtr5g019050 MtLYR3 LysM-domainreceptor-likekinase 90,5504 9,4517 50,9911 nodulation PMID: 16844829
FW Medtr5g096860 armadillo armadillo/beta-catenin-likerepeatprotein 3,2292 96,7728 75,5467 root, nodule development PMID: 25901015
FW Medtr6g007160 MtN24 transmembraneproteinputative 4,2110 95,7911 89,0820 nodulation PMID: 8634476
FW Medtr6g007460 MtRRA7 responseregulatorreceiverdomainprotein 6,6005 93,4016 94,2705 nodulation PMID: 32376762
whole Medtr6g007637 MtSWEETSb bidirectionalsugartransporter 8,1104 91,8917 84,3067 nodulation PMID: 27021190
FW Medtr7g088830 Cam Caminteractingprotein 5,7379 94,2642 90,1890 symbiosis PMID: 25901015
whole Medtr7g088830 Cam Caminteractingprotein 8,0543 91,9477 79,3678 symbiosis PMID: 25901015
FW Medtr7g118260 MtPRR6 PRRresponseregulator 7,4172 92,5849 86,5483 nodulation PMID: 32376762
FW Medtr8g024240 MtMTP1 heavymetaltransporterMTP1 8,3258 91,6762 90,3687 nodulation PMID: 30042781
FW Medtr8g042490 MtSWEET2a bidirectionalsugartransporter 97,4329 2,5692 18,5253 nodulation PMID: 27021190
FW Medtr8g056900 MtSPIKEL guaninenucleotideexchangefactorputative 4,8376 95,1645 80,4909 nodulation PMID: 22683509
C Medtr8g097320 MtSYMREM1 carboxy-terminalregionremorin 5,4978 94,5042 91,3775 nodulation PMID: 20133878
whole Medtr8g097320 MtSYMREM1 carboxy-terminalregionremorin 6,8082 93,1939 93,7754 nodulation PMID: 20133878
whole Medtr8g107360 MtPINS auxineffluxcarrierfamilytransporter 77,6522 22,3498 7,0366 nodulation PMID: 15375694

Les colonnes “top_sweep_H”, “top_balancing_H” et “top_background_E” présentent le rang (en pourcentage) de chaque
géne par rapport a I'ensemble des génes 48331 analysés. Les valeurs indiquées en rouge représentent les génes situés dans
le top 10%

Citons également le géne MtEPP1 (Early Phosphorylated Protein 1) qui est important pour
Iinitiation de la symbiose rhizobienne (Valdés-Lépez et al., 2019) et qui présente des
signatures de sélection purifiante importantes au sein des trois populations de M. truncatula.
C’est 'unique géne de la liste a présenter une telle signature de sélection purifiante dans les
trois populations, montrant qu’il est tres conservé chez Medicago truncatula. Le ggne MtCCD8
(carotenoid cleavage dioxygenase 8) présente également une signature de sélection purifiante
indiquant une conservation importante, particulierement dans la population FW. MtCCD8 est
impliqué dans la synthése des strigolactones et joue un role majeur dans le développement

(ramification) ainsi que dans I’établissement de la symbiose mycorhizienne (Gomez-Roldan et
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al., 2008; Wang et al., 2011). Enfin, nous pouvons mentionner un certain nombre de génes de
type « PRR response-regulator » ou « two-component response-regulator », MtRRB5,
MtPRR3, MtRRB24, MtRRA7 et MItPRR6, qui présentent des signatures de balayages sélectifs.
Ces génes, impliqués dans la signalisation cytokinine, jouent un réle critique lors des étapes
précoces de la nodulation en coordonnant I'organogénése des nodules et la progression de
I'infection par les bactéries (Tan et al., 2020). Les genes présentés constituent une liste bien
évidemment non exhaustive des génes qui présentent des signatures de sélection épistatique
avec d’autres régions du génome, et dont les valeurs de statistiques de neutralité se classent
parmi les 10% les plus extrémes du génome. Les statistiques de neutralité montrent qu’entre
27% et 30% des genes de M. truncatula sous sélection épistatique présentent également des
signatures de sélection individuelles. Ainsi, une grande majorité des genes ciblés par la
sélection épistatique (= 70%) présentent des profils de polymorphisme similaires aux génes
sous neutralité, ce qui montre que des génes en apparence neutres peuvent en fait étre
soumis a la sélection épistatique. Ainsi il n’est pas envisageable de détecter la sélection
épistatique en analysant les génes seulement avec des statistiques de neutralité classique.
Seule la corrélation génétique peut permettre d’identifier des signatures de sélection
épistatique. Les signatures de sélection identifiées individuellement a chaque géne peuvent
en revanche permettre de quantifier l'influence de la sélection épistatique sur le
polymorphisme des genes, et d’émettre des hypothéses quant aux différents modéles de
sélection épistatique qui permettent la cofixation ou le maintien des alleles sélectionnés dans

les populations.
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2.4 Signatures génomiques de sélection épistatique chez M.

truncatula
L’objectif de cette partie est de rechercher des signatures de sélection épistatique chez

Medicago truncatula a I'échelle du génome. Le DL est calculé entre toutes les paires des 48333

genes (fenétres génomiques de 10kb) de M. truncatula, ce qui représente un total de

nx (n—1) _ 48333+ (48333 -1) _
2 2

1.17 * 107 calculs. La statistique corpcq, a été utilisée pour

mesurer le DL (voir Figure 11 — méthode de calcul de corpcy1,). Nous effectuons un test de

corrélation (statistique T, pour mesurer la significativité de chaque valeur de

0TPC1v)
corrélation et obtenir une p-valeur. Nous appliquons également une correction de Bonferroni
sur les p-valeurs au seuil de 10! (i.e. correction de Bonferroni, pour o = 5% et 1.17 * 10°
tests). Ce seuil peut étre relevé en fonction des objectifs d’analyses de ces données. Ces calculs
ont généré une masse de données importante correspondant aux p-valeurs de tests ainsi
gu’aux coefficients de corrélation corpc1, Obtenus entre chaque paire de genes. Cela
correspond a 1.17 * 10° valeurs de corrélation et p-valeurs de tests entre toutes les paires de
genes avant que nous ayons appliqué un filtre sur les p-valeurs significatives. Si 'on ne
considére que les génes et les interactions significatives au seuil de 101!, cela représente 801
400 interactions significatives en population FW, 961 460 interactions en population entiere
et 636 804 interactions en population C. Les temps de calculs permettant d’obtenir I’'ensemble
de ces résultats sont relativement longs. En effet, pour calculer d’abord les 48333 PC1 sur tous
les genes, cela a représenté 80 heures de calcul effectuées en paralléle. Ensuite, pour calculer
I’ensemble des valeurs de corrélation et les p-valeurs de test, cela a représenté 215 heures de

calculs également effectuées en paralléle et pour chacune des populations soit environ 8

heures pour chaque condition.

Il est important de noter que comme le DL a été calculé entre toutes les paires de
génes, nous identifions des paires significativement corrélées car les génes sont proches
physiqguement et des paires significativement corrélées car les génes sont distants, mais sous
sélection épistatique ou sont cosélectionnés. Deux approches ont été mises en place pour
initier I'exploration de la masse de données produite. Dans ces deux approches, le probléme

du DL « physique » s’est posé, et nous avons tenté d’en tenir compte. L'analyse de ces
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résultats constitue une partie toujours exploratoire dont I'objectif serait d’identifier de
nouvelles interactions adaptatives entre de nouveaux genes.

La premiere approche est une approche par set de génes candidats ol nous comparons
les valeurs de DL entre des genes d’'une méme voie biologique, ou de méme fonction
moléculaire, a un set de genes aléatoirement sélectionnés mais présentant les mémes
propriétés de distances physiques inter-locus que pour le set de génes candidats. La seconde
est une approche plus systémique, par |'analyse descriptive de réseaux d’interactions
génétiques intégrant toutes les corrélations par paires de genes significatives a un certain
seuil, gqu’elles soient intrachromosomiques et interchromosomiques, ou seulement
interchromosomiques. Dans cette approche aussi, du fait de la masse de données générée,
des sous-réseaux d’interactions sont analysés, incluant pour chaque paire de genes au moins
un gene caractérisé comme étant impliqué dans une voie biologique particuliere. Ici, nous
nous intéressons aussi a des genes impliqués dans la symbiose racinaire rhizobienne et dans
la symbiose racinaire mycorhizienne.

2.4.1 Approche exploratoire par I'analyse de sets de genes
candidats

Pour cette analyse, nous avons comparé les patrons de DL entre des sets de génes
candidats et des sets de genes aléatoirement sélectionnés. Dans un premier temps, les génes
candidats que nous avons étudiés sont des genes de mémes voies biologiques, impliqués dans
les symbioses rhizobienne et mycorhizienne et qui sont classés en deux catégories;
«symbiose RN » et « symbiose AM ». La symbiose RN correspond a la symbiose racinaire
rhizobienne (« Rhizobial Nodule -RN- symbiosis ») avec les bactéries du genre Rhizobium
fixatrices d’azote atmosphérique et impliquées dans la nodulation. La symbiose AM
correspond a la symbiose mycorhizienne a arbuscule (« Arbuscular Mycorrhizae -AM-
symbiosis ») avec les champignons endomycorhiziens a arbuscule qui améliorent la nutrition
minérale des plantes. Une troisi€me catégorie, appelée « symbiose RN+AM » correspond a
certains genes des deux listes RN et AM impliqués dans les deux symbioses via la voie de
signalisation commune, Common Symbiosis Signalling Pathway - CSSP — (Gough & Cullimore,
2011; Oldroyd, 2013). Les genes appartenant a ces catégories biologiques ont des fonctions
moléculaires variées, allant de la perception des micro-organismes symbiotiques, de la
signalisation jusqu’a la mise en place au niveau des racines des structures symbiotiques

permettant les échanges. Le Tableau 6 présente ces genes.
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Tableau 6 : Liste des genes candidats de Medicago truncatula impliqués dans les voies symbiotiques
rhizobienne et mycorhizienne et analysés dans les approches exploratoires.

Gene_Name ID_Mt4 Annotation_Mt4 Category Candidate vs random Subnetworks
analysis analysis
PT4 Medtr1g028600 high affinity inorganic phosphate transporter AM oui oui
RAM2 Medtr1g040500 Glycerol-3-Phosphate Acyl Transferase (GPAT) AM oui oui
keto Medtr3g085740 3-ketoacyl-(acyl-carrier) reductase AM oui oui
EPP1 Medtr3g099200 hypothetical protein AM oui oui
CCD8 Medtr3g109610 carotenoid cleavage dioxygenase AM oui oui
fatX Medtr3g111900 fatty acyl-CoA synthetase family protein AM oui oui
MAX2 Medtr4g080020 F-box protein MAX2 AM oui oui
PT9 Medtr4g083960 phosphate transporter AM oui oui
DH Medtr4g097510 enoyl-(acyl carrier) reductase AM oui oui
SCL3/RAD1 Medtr4g104020 GRAS family transcription factor AM oui oui
STR2 Medtr5g030910 white-brown-complex ABC transporter family protein AM oui oui
LFS Medtr5g081780 polyketide cyclase/dehydrase and lipid transporter AM oui oui
RAM1 Medtr7g027190 GRAS family transcription factor AM oui oui
CCD7 Medtr7g045370 carotenoid cleavage dioxygenase AM oui oui
TGL Medtr7g081050 triacylglycerol lipase-like protein AM oui oui
SC Medtr7g105460 short-chain dehydrogenase/reductase AM oui oui
DXS2 Medtr8g068265 1-deoxy-D-xylulose-5-phosphate synthase AM oui oui
GDSL Medtr8g074560 GDSL-like lipase/acylhydrolase AM oui oui
STR Medtr8g107450 white-brown-complex ABC transporter family protein AM oui oui
MtCEP12 Medtr1g020020 transmembraneproteinputative RN oui oui
NOOT2 Medtr1g051025 BTB/POZankyrinrepeatprotein RN oui oui
NF-YA1 Medtr1g056530 CCAAT-binding transcription factor RN oui oui
MtCNGC15a Medtr1g064240 cyclicnucleotide-gatedionchannel-likeprotein RN oui oui
RPG Medtr1g090807 myosin heavy chain-like protein, putative RN oui oui
MtDME Medtr1g492760 Putative_DNA-(apurinic_or_apyrimidinic_site)_lyase RN oui oui
MtDML1 Medtr2g008920 Putative_DNA_glycosylase,_helix-turn-helix,_base-excision_DNA_repair RN oui oui
MtCEP17 Medtr2g016800 transmembraneproteinputative RN oui oui
NPR2 Medtr2g028950 regulatoryproteinNPR1 RN oui oui
NPR1 Medtr2g039880 regulatoryproteinNPR1 RN oui oui
nfya3 Medtr2g041090 CCAAT-binding transcription factor RN oui oui
MtCNGC15c¢ Medtr2g094860 cyclicnucleotide-gatedionchannel-likeprotein RN oui oui
MtDAS18 Medtr2g103570 putative peptidase S26B, peptidase S24/S26A/S26B/S26C RN oui oui
MtDNF1 Medtr3g027890 putative signal peptidase complex subunit 3 RN oui oui
MtDAS12 Medtr3g085510 putative microsomal signal peptidase 12kDa subunit RN oui oui
MtCRA2 Medtr3g110840 LRRreceptor-likekinasefamilyprotein RN oui oui
MtCNGC15b Medtr4g058730 cyclicnucleotide-gatedionchannelproteinputative RN oui oui
MtSUNN Medtr4g070970 LRRreceptor-likekinasefamilyprotein RN oui oui
MCM1 Medtr4g071090 putative mini-chromosome maintenance protein RN oui oui
MtCLE13 Medtr4g079610 Clavata3/ESR(CLE)genefamilymemberMtCLE13 RN oui oui
MtCLE12 Medtr4g079630 Clavata3/ESR(CLE)genefamilymemberMtCLE12 RN oui oui
MCM?2 Medtr4g096700 putative mini-chromosome maintenance protein RN oui oui
MCM3 Medtr4g116870 putative mini-chromosome maintenance protein RN oui oui
MCM4 Medtr4g122270 putative mini-chromosome maintenance protein RN oui oui
MtSYMREM2 Medtr5g010590 carboxy-terminal region remorin RN oui oui
MtCEP5 Medtr5g017710 hypotheticalprotein RN oui oui
LYR3 Medtr5g019050 LysM-domain receptor-like kinase RN oui oui
MtCEP4 Medtr5g025730 hypotheticalprotein RN oui oui
MtCEP10 Medtr5g030490 hypotheticalprotein RN oui oui
MtDAS25 Medtr5g081900 putative signal peptidase complex subunit 2 RN oui oui
PUB1 Medtr5g083030 ubiquitin-protein ligase, PUB17 RN oui oui
NPR3 Medtr5g090770 NPR1/NIM1-likeregulatoryproteinputative RN oui oui
MtDML2 Medtr5g095880 Putative_DNA_glycosylase,_helix-turn-helix,_base-excision_DNA_repair RN oui oui
NIN Medtr5g099060 nodule inception protein RN oui oui
ERN2 Medtr6g029180 AP2 domain class transcription factor RN oui oui
ERN1 Medtr7g085810 AP2 domain class transcription factor RN oui oui
NOOT1 Medtr7g090020 BTB/POZankyrinrepeatprotein RN oui oui
NF-YA2 Medtr7g106450 CCAAT-binding transcription factor RN oui oui
MtCEP11 Medtr8g072170 transmembraneproteinputative RN oui oui
MtCEP14 Medtr8g087390 transmembraneproteinputative RN oui oui
MCM5 Medtr8g090000 putative mini-chromosome maintenance protein RN oui oui
MtSYMREM1 Medtr8g097320 carboxy-terminal region remorin RN oui oui
MtCHK1_MtCRE1 Medtr8g106150 cytokininreceptorhistidinekinase RN oui oui
NUP85 Medtr1g006690 Nup85 nucleoporin protein AM + RN oui oui
DMI1/POLLUX Medtr2g005870 ion channel pollux-like protein AM + RN oui oui
DELLA-1 Medtr3g065980 DELLA domain GRAS family transcription factor GAI AM + RN oui oui
NSP2 Medtr3g072710 GRAS family transcription factor AM + RN oui oui
enod1l Medtr3g415670 transmembrane protein, putative AM + RN oui oui
NFP Medtr5g019040 Nod-factor receptor 5, putative AM + RN oui oui
ipd3/cyclops Medtr5g026850 cyclops protein, putative AM + RN oui oui
DMI2 Medtr5g030920 nodulation receptor kinase-like protein AM + RN oui oui
LYK3 Medtr5g086130 LysM receptor kinase K1B AM + RN oui oui
NUP133 Medtr5g097260 Nup133/Nup155-like nucleoporin AM + RN oui oui
VAPYRIN Medtr6g027840 ankyrin repeat RF-like protein, putative AM + RN oui oui
NENA Medtr6g072020 nucleoporin seh1-like protein AM + RN oui oui
CASTOR Medtr7g117580 ion channel castor AM + RN oui oui
NSP1 Medtr8g020840 GRAS family transcription factor AM + RN oui oui
MtCCaMK_DMI3 Medtr8g043970 calmodulin-domain kinase CDPK protein AM + RN oui oui
GA20X6_GA20X2 Medtr1g086550 plant gibberellin 2-oxidase symbiosis_(misc) non oui
TF80 Medtr3g022830 GRAS family transcription factor symbiosis_(misc) non oui




SOBIR1_like Medtr3g075440 LRR receptor-like kinase family protein symbiosis_(misc) non oui
LYK9 Medtr3g080050 LysM receptor kinase K1B symbiosis_(misc) non oui
LYR9 Medtr4g058570 LysM-domain receptor-like kinase symbiosis_(misc) non oui
SHR Medtr4g097080 GRASfamilytranscriptionfactor symbiosis_(misc) non oui
SNF1 Medtr5g018050 sucrose nonfermenting 1(SNF1)-related kinase symbiosis_(misc) non oui
LYR8 Medtr5g042440 LysM-domain receptor-like kinase symbiosis_(misc) non oui
MtCLE45_sweep Medtr5g056935 Clavata3/ESR(CLE)genefamilymember symbiosis_(misc) non oui
LYR4 Medtr5g085790 LysM-domain receptor-like kinase symbiosis_(misc) non oui
LYK4 Medtr5g086120 LysM receptor kinase K1B symbiosis_(misc) non oui
LYK2 Medtr5g086310 LysM receptor kinase K1B symbiosis_(misc) non oui
MtCLEO2 Medtr6g009390 Clavata3/ESR(CLE)genefamilymemberMtCLEO2 symbiosis_(misc) non oui
feronia Medtr6g015805 feronia receptor-like kinase symbiosis_(misc) non oui
LYR6 Medtr7g07932 LysM type receptor kinase symbiosis_(misc) non oui
LYRS Medtr7g079350 LysM type receptor kinase symbiosis_(misc) non oui
LYK11 Medtr8g014500 LysM type receptor kinase symbiosis_(misc) non oui
LEA_P Medtr8g046000 embryonic abundant-like protein symbiosis_(misc) non oui
LYR1 Medtr8g078300 Nod-factor receptor 5, putative symbiosis_(misc) non oui
TF124 Medtr8g442410 GRAS family transcription factor symbiosis_(misc) non oui
lipoprot_attach Medtr8g464760 membrane lipoprotein lipid attachment site-like protein putative symbiosis_(misc) non oui

Ensuite, nous avons comparé les patrons de DL sur des sets de genes de méme
fonctions moléculaires, tels que I’ensemble des facteurs de transcription (différentes familles)
et les génes de la famille des RLK (Receptor-Like kinase) impliqués dans la détection de signaux
(biotiques ou abiotiques) de I’environnement pour réguler I'expression des génes qui sont
impliqués dans le développement et la croissance, dans la réponse de défense des plantes
face aux pathogenes et dans les interactions symbiotiques chez les légumineuses (Afzal et al.,
2008; Chiu & Paszkowski, 2020; Dievart et al., 2020; Ye et al., 2017). Nous avons également
testé les genes des ilots symbiotiques. Ces ilots correspondent a des régions génomiques
comprenant chacune plusieurs génes impliqués dans le développement du nodule lors de la
symbiose rhizobienne et dont les patrons d’expression et les marques épigénétiques
(méthylation et modification des histones) indiquent que les génes d’un méme ilot sont
corégulés et qu’un grand nombre d’ilots fonctionnent de maniére synchronisée (Pecrix et al.,
2018).

Les statistiques de DL ont été calculées entre toutes les paires de génes candidats d’un
ensemble testé et entre un nombre équivalent de paires de génes aléatoires chez Medicago
truncatula. Les paires de génes aléatoires sont échantillonnées dans tout le génome de telle
maniere que la distribution des distances inter-locus et des paires interchromosomiques soit
équivalente a celle des paires de genes candidats. L’objectif de cet échantillonnage est de
réduire les biais du DL physique qu’il pourrait y avoir parmi I’ensemble de génes candidats, en
ajustant la méme proportion de DL physique entre les deux ensembles de genes candidats et

aléatoires.
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2.4.1.1 Analyse de génes candidats de méme voies biologiques

La Figure 38 présente les résultats de la comparaison de la distribution du DL entre les
genes candidats impliqués dans les symbioses RN, AM, ou RN+AM, avec celle des génes
aléatoires, dans les trois populations de M. truncatula. Les génes de symbiose RN présentent
un exces de fortes valeurs de DL par rapport aux genes aléatoires dans les trois populations
(Figures 38A,C,E). Cet ensemble de genes de symbiose est constitué de 58 genes dont 43 sont
impliqués exclusivement dans la symbiose RN et 15 font partie de la voie CSSP (catégorie
« symbiose RN+AM »). De plus, les Figures 38A,C,E qui représentent le DL entre deux
ensembles de genes aléatoires indiquent qu’il n’y a globalement pas de différence, montrant
ainsi que les geénes impliqués dans la symbiose rhizobienne présentent des valeurs de DL
globalement plus fortes qui ne sont pas liées a des associations par hasard mais pouvant étre
liées a de la sélection épistatique ou a de la cosélection au sein des trois populations de M.

truncatula.
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Les génes impliqués dans la symbiose AM montrent un exces de fortes valeurs de DL
par rapport aux génes aléatoires uniqguement au sein de la population FW (Figure 38D). Pour

la population C et la population entiere, les distributions entre les génes candidats et les genes
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aléatoires sont globalement semblables aux distributions obtenues avec les deux ensembles
de genes aléatoires (Figure 38B,F). Cet ensemble de génes de symbiose est constitué de 34
genes dont 19 sont impliqués exclusivement dans la symbiose AM et 15 font partie de la voie
CSSP (catégorie « symbiose RN+AM »). Enfin, le groupe de 15 génes impliqué dans les deux
symbioses (« symbiose RN+AM ») présente un excés de valeurs fortes de DL par rapport aux
geénes aléatoires, au niveau de la population entiére et de la population FW et dans une
moindre mesure au niveau de la population C.

Les genes impliqués dans la symbiose RN semblent donc montrer des signaux de
sélection épistatique ou de cosélection sur I’'ensemble de I'espéce M. truncatula, alors que les
genes impliqués dans la symbiose AM ne semblent montrer des signaux de sélection
épistatique que dans la population FW. De plus, des signaux de sélection épistatique sont
détectés dans le set de genes de la voie CSSP (« symbiose RN+AM ») a I’échelle de I'espece,
mais de maniere plus prononcée dans la population FW. Du point de vue de la détection de
ces signaux, il est important de remarquer que si un signal est détecté dans la population
entiére, il est aussi assez bien détecté dans les deux-sous-populations (exemple de la symbiose
RN). Cependant, si aucun signal n’est détecté en population entiere, il reste néanmoins
possible de détecter un signal dans I'une des deux populations (exemple de la symbiose AM).
Ceci indique que corpc1y, €N corrigeant pour la structure des populations, a tendance a
détecter des signaux de sélection épistatique a I’échelle globale de I'espéce, tandis que les
signaux corrélés a la structure des populations (i.e. adaptation locale) ne peuvent étre
détectés qu’en analysant les sous-populations séparément. Enfin, en comparant les patrons
de DL entre ces ensembles de génes candidats par rapport a des ensembles de genes
échantillonnés aléatoirement, nous montrons que des genes impliqués dans une méme voie
biologique ou des voies biologiques communes peuvent présenter un enrichissement en
signaux de sélection épistatique, traduisant ainsi le role important que peuvent jouer les

interactions génétiques dans une méme voie biologique.
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2.4.1.2 Analyse de genes candidats de méme fonctions moléculaires
La Figure 39 présente les résultats de la comparaison de la distribution du DL entre les
genes codant pour des facteurs de transcription, les génes codant pour des RLK, ou

appartenant aux ilots symbiotiques, avec celle des genes aléatoires, dans les trois populations
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de M. truncatula. Comme dans la sous-partie précédente, les genes aléatoires ont été
échantillonnés dans tout le génome de telle maniére que la distribution des distances inter-
locus et des paires interchromosomiques soient équivalentes a celle des paires de genes
candidats. Chez M. truncatula, environ 2 800 génes ont été identifiés comme codant pour des
facteurs de transcription. Les distributions du DL représentées sur les Figures 39A,C,E ne se
basent pas sur I'’ensemble des comparaisons de toutes les paires de ces genes (i.e. ~ 3.9
millions de comparaisons) mais nous avons échantillonné 1 500 paires de genes afin de réduire
les temps de calcul pour I’échantillonnage des génes aléatoires et pour la représentation des
Q-Q plots. Ainsi, les distributions du DL parmi les génes codant pour des facteurs de
transcription semblent montrer un excés de valeurs fortes par comparaison avec les
ensembles de genes aléatoires, dans les trois populations de M. truncatula. Cette signature,
bien que présente dans I'ensemble des populations, est toutefois plus marquée dans la
population FW. Les Figures 39B,D,F présentent les comparaisons des distributions du DL entre
un ensemble de genes candidats appartenant a la famille des RLK et un ensemble de génes
aléatoires. Nous avons la aussi échantillonné 1 500 paires de genes de la famille des RLK parmi
les 790 génes (i.e. ~ 312 000 comparaisons). Les distributions du DL montrent un exces de
valeurs fortes parmi les génes de la famille des RLK au sein de |la population FW uniquement.
Enfin, les Figures 39H,1,J présentent les résultats de la comparaison du DL entre les génes des
ilots symbiotiques et un ensemble de génes aléatoires. 1 500 paires de génes ont également
été échantillonnées parmi les 7 200 geénes des ilots symbiotiques (i.e. ~ 25.9 millions de
comparaisons). Les résultats montrent aussi un exces de valeurs fortes de DL uniquement au

sein de la population FW sur I’ensemble des génes candidats.

L'ensemble de ces résultats montre qu’il est possible d’identifier des signaux de
sélection épistatique, ou de cosélection, entre des genes de mémes voies biologiques ou qui
ont des fonctions moléculaires communes. Certains signaux peuvent cependant étre
spécifiques d’une population. Par exemple, la spécificité d’enrichissement en signaux
d’épistasie pour les génes de la symbiose AM dans la population FW pourrait traduire des
pressions de sélection liées a I’environnement biotique et/ou abiotique de cette population,
ou bien un relachement de la pression de sélection dans la population C. Cependant, cette
approche visant a tester I'enrichissement en signaux de sélection épistatique via les valeurs

de corrélation (i.e. de DL) entre genes candidats est restrictive et ne nous permet pas
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d’explorer et d’identifier, de maniére statistiquement robuste et a I’échelle du génome, de
nouvelles interactions significatives entre des paires de génes candidats spécifiques ou des
paires de génes impliquant un gene candidat et un nouveau géne non caractérisé, comme cela
a été fait pour les genes MtSUNN et MtCLEO2. Afin d’explorer plus largement les interactions
génétiques faconnées par la sélection épistatique, nous proposons (i) d’initier une description
des réseaux d’interactions génétiques a I’échelle du génome, en intégrant toutes les
corrélations par paires de génes significatives a un certain seuil, mais aussi (ii) de nous
concentrer sur la description de sous-réseaux d’interactions ancrés sur des voies biologiques
particuliéres, en choisissant la aussi les génes des symbioses rhizobienne et mycorhizienne

ainsi que les génes avec lesquels ils sont en interactions significatives.

2.4.2 Approche systémique par I'analyse de réseaux génomiques
d’interactions entre genes

2.4.2.1 Description générale des réseaux génomiques d’interactions
génétiques et de leurs propriétés

Pour analyser I'ensemble des résultats de DL produits a I’échelle du génome de
Medicago truncatula, nous avons utilisé une approche réseau. La Figure 40 présente les
réseaux d’interactions construits avec les résultats de DL calculés entre chaque paire de génes
du génome de M. truncatula dans |la population entiere et les populations FW et C. Les réseaux
ont été construits avec le logiciel Cytoscape (Shannon et al., 2003), les nceuds correspondent
a des genes et deux genes sont reliés par une aréte si la p-valeur du test de corrélation

(statistique T, ) est inférieure au seuil de 101, Un filtre supplémentaire est ajouté afin

orpciv
de réduire le bruit de fond au sein des réseaux ; seuls les nceuds (i.e. génes) possédant au
moins trois arétes significatives au seuil fixé sont conservés. De cette facon, tous les génes qui
ne possédent qu’une ou deux interactions significatives au seuil de 10! ne sont pas
représentés et cela permet d’éliminer certains génes. De plus, le DL est calculé entre toutes
les paires de génes de M. truncatula impliquant a la fois des interactions longue distance entre
paires de génes pouvant étre liées a de la sélection épistatique, mais aussi de la liaison
physique entre des génes proches produisant également du DL. Pour construire ces réseaux,
les interactions intrachromosomiques et interchromosomiques ont été représentées sans
gu’il n’y ait de filtre sur le DL physique (intrachromosomique). Ainsi lorsque nous représentons
le DL a I’échelle globale dans les trois populations, cela produit des réseaux denses avec un

nombre de nceuds tres important, et constitués d’une composante connexe principale
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comportant la plupart des génes et des petites composantes connexes annexes. Une
composante connexe est définie comme un sous-graph connexe maximal c’est-a-dire un

ensemble de points qui sont reliés deux a deux par un chemin.
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Le réseau construit en population entiére est constitué de 44 207 genes reliés par 961
460 arétes, le réseau en population FW est constitué de 46 015 genes reliés par 801 398 arétes
et le réseau en population C est constitué de 45 282 génes pour 936 804 arétes. Ainsi, les
réseaux complets tels qu’ils sont présentés sont difficilement analysables et interprétables
méme lorsque I’on ne considére que les interactions significatives au seuil de 1011, qui est un
seuil tres conservatif.

Un moyen de réduire la complexité de ces réseaux en grande partie due au DL physique
est de ne conserver que les interactions interchromosomiques. La Figure 41 présente ces
mémes réseaux mais ne représentant que les interactions interchromosomiques. Nous avons
également conservé le critére d’au moins trois interactions significatives pour un gene afin de
réduire le bruit de fond. Les réseaux ainsi produits sont constitués de 5 207 genes en
population entiére reliés par 43 772 arétes, 4 568 genes en population FW reliés par 42 114
arétes et 3058 genes en population C pour 30 222 arétes. Le réseau interchromosomique
permet de réduire les biais dus au DL physique afin de mieux mettre en évidence les
interactions longues distances générées trés probablement par de la sélection épistatique. On
peut ainsi plus facilement observer des clusters d’interactions. Mais malgré ce filtre appliqué
sur les interactions, les réseaux restent tres denses et il est difficile de pouvoir les analyser
afin d’identifier des interactions spécifiques ou des groupes de genes particulierement reliés.
De plus, ce filtre que nous avons utilisé en ne conservant que les interactions
interchromosomiques est imparfait car d’une part, nous avons potentiellement éliminé des
interactions évolutives entre des génes d’'un méme chromosome, éloignés ou non
physiquement et d’autre part, nous n’avons pas compléetement éliminé les interactions liées
au DL physique.

Pour illustrer ce dernier point, la Figure 42 représente un sous-réseau construit a partir
du réseau initial de la population FW mais qui est constitué d’un sous-ensemble de genes
(génes de symbiose) et leurs voisins dans le réseau (voir le détail de I'analyse dans la partie
suivante). Aucun filtre sur le nombre d’arétes par géne n’est appliqué dans ce sous-réseau
(Figure 42A). Par comparaison avec la Figure 42B ou le nombre d’arétes par géne est de deux
au minimum, cette représentation permet d’illustrer comment le DL physique influence la

structure des réseaux d’interaction génétique, méme a longue distance. Ainsi, lorsque I'on
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conserve I’'ensemble des interactions (Figure 42A), le réseau a une topologie avec des formes

en étoile.
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Ces formes particulieres décrivent en fait le DL physique entre un gene et ses voisins mais
également entre deux génes intrachromosomiques et leurs voisins. Le zoom dans la Figure
42A décrit une de ces structures en étoile montrant les interactions (au seuil de 10) entre
un géne du chromosome 8 (8g043970) et 19 autres génes situés sur le chromosome 8 mais

également sur les chromosomes 1, 4 et 5.
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Les interactions entre le gene 8g043970 et les génes situés sur le chromosome 8 dont les
identifiants sont 8g043960, 82043980, 8g044010, 8g044020, 8044030, 8g044040, 88044230
et 8g044290, sont liées au DL physique (distances entre 5kb et 186kb du géne 8g043970). En
revanche, les genes 8g445140, 8g445150 et 8g445160, situés a plus de 300 kb du géne central
8g043970, sont probablement des génes dont le DL avec 82043970 a moins de chance d’étre
généré par une liaison physique, mais plutét par des interactions longue distance
intrachromosomiques dues a la sélection épistatique. En filtrant le sous-réseau sur un nombre
d’arétes par géne > 2 (Figure 42B, voir la zone du géne 8g043970 encadré), nous ne visualisons
plus le DL physique avec les génes proches, ni le DL généré par des interactions significatives
avec des genes éloignés sur le méme chromosome, ni méme |'effet du DL physique sur les
interactions a I’échelle interchromosomique, qui lui est intéressant en termes de détection.
En effet, si I'on considére les genes du chromosome 1 dans le zoom de la Figure 42A;
1g045490, 1g045505 et 1g045510 et 1g045660, on remarque qu’ils sont significativement
reliés au géne 8g043970 mais ces quatre génes sont eux-mémes physiquement proches les
uns des autres (distance maximale de 73 kb). Ainsi, il pourra étre fréquent d’identifier du DL
entre un geéne et plusieurs autres génes proches entre eux, sur un autre chromosome. Dans
ce cas, il ne sera pas possible de savoir lequel de ces génes est significativement en interaction
adaptative avec le premier géne. La résolution de I'interaction se fera donc a |’échelle d’une
région génomique de plusieurs kb. Cependant, ce cas de figure a I'avantage d’accroitre la
capacité de détection de la sélection épistatique a I’échelle interchromosomique, car le DL ne
se limite pas uniquement aux deux genes sous sélection mais « s’étend » aussi aux genes

voisins.

La prise en compte du DL généré par la liaison physique pour mieux détecter le DL
généré par la sélection épistatique entre genes distants sera un enjeu important pour I'analyse
des réseaux que nous avons construits. Les réseaux d’interactions réalisés avec toutes les
interactions  significatives, ou seulement avec les interactions significatives
interchromosomiques, ou bien en filtrant sur le nombre minimum d’arétes par géne,
constituent une premiere base pour I'exploration des données produites. lls pourraient
permettre d’identifier des génes coadaptés ou des groupes de genes significativement reliés,
méme si ces réseaux restent imparfaits. En perspective, différentes approches pourraient étre

mises en place pour tenir compte de la liaison physique qui influence les valeurs de DL, afin
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de mieux mettre en évidence les interactions dues a la sélection épistatique. Une approche
par « blocs » pourrait étre envisagée avec, par exemple, la méthode de « adjacency-
constrained clustering » - adjclust - (Neuvial et al., 2017) qui a été développée dans la cadre
des analyses de GWAS et de Hi-C pour construire des « blocs » le long des chromosomes. Avec
cette approche, nous pourrions délimiter des blocs de DL au sein des chromosomes de M.
truncatula, recalculer les ACP sur ces blocs et extraire de nouveaux vecteurs PC1 pour calculer
les corrélations entre blocs. De cette fagon, chaque nouvelle fenétre serait considérée comme
indépendante physiquement et nous pourrions considérer de fortes valeurs de DL inter-bloc
comme résultant de I'effet de la sélection épistatique. Par ailleurs, une seconde approche de
modélisation du DL pourrait étre explorée, ou, quelle que soit la distance entre deux locus le
DL pourrait étre décomposé en un DL physique « moyen » estimé par rééchantillonnage
(bootstrap) sur une paire de locus, et une composante résiduelle qui correspondrait a du DL

maintenu par sélection épistatique.

2.4.2.2 Sous-réseaux génomiques d’interactions ancrés sur des genes
symbiotiques

Afin d’analyser une partie des données produites a I’échelle du génome et identifier
des genes ou groupes de génes coadaptés, nous avons extrait des sous-réseaux d’interaction
a partir du réseau global, comportant un sous-ensemble de 98 génes candidats impliqués dans
les symbioses racinaires chez M. truncatula (symbiose AM, RN et RN+AM). Ces sous-réseaux
ont été extraits dans les trois populations de M. truncatula et ils présentent les interactions
significatives au seuil de 108 entre des génes candidats et leurs voisins. Nous avons choisi un
seuil de significativité moins conservatif par rapport au seuil de 10! car cela nous permet de
représenter plus d’interactions et notamment des interactions avec des génes connus dont la
p-valeur du test de corrélation se situe entre 101* et 108, La liste des génes est disponible
dans le Tableau 6. Ces sous-réseaux extraits du réseau global représentent les interactions
intra et interchromosomiques et nous avons également conservé le critere d’au moins deux
ou trois interactions significatives pour un géne afin de réduire le bruit de fond. Les sous-
réseaux ainsi générés sont présentés pour un critere d’au moins trois interactions par génes
dans la Figure 43, et pour un critere d’au moins deux interactions par génes en Figure 44. Les
Figures en Annexe 21 et 22 représentent respectivement ces mémes sous-réseaux mais les

génes (i.e. les noeuds) ne sont pas désignés par leurs noms, lorsque celui-ci est connu, mais
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par leurs identifiants chromosomiques afin d’illustrer sur quels chromosomes sont situés les

genes et ainsi différencier les interactions intra et interchromosomiques.
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Les sous-réseaux extraits des réseaux globaux montrent les interactions significatives
impliguant au moins un gene candidat connu (et parfois deux genes candidats connus) ; ainsi
avec cette représentation nous pouvons identifier de potentielles nouvelles interactions
épistatiques. Lorsque I’on compare les sous-réseaux entre les Figures 43 et 44, nous pouvons
voir que le filtre de deux ou trois interactions par géne influence la complexité des sous-
réseaux. Avec le filtre de trois arétes par génes, une partie du bruit de fond est supprimé mais
nous perdons également certains genes connus et certaines interactions qui peuvent étre
intéressantes. Ces génes perdus apparaissent « isolés » dans la Figure 43, afin de pouvoir
comparer avec la Figure 44. Avec le filtre de deux interactions par géne, les sous-réseaux en
populations entiere, FW et C sont respectivement constitués de 3 831, 3 153 et 2 153 génes
reliés par 3 556, 2 882 et 1 246 arétes. Parallélement, avec le filtre de trois interactions par
genes, les sous-réseaux en population entiere, FW et C sont respectivement constitués de 73,
149 et 38 geénes reliés par 124, 410 et 90 arétes. Ces sous-réseaux montrent qu’un certain
nombre de génes connus sont significativement reliés de facon directe ou indirecte au sein
des différentes populations et ils peuvent avoir des positions « centrales » (ou « hub ») vis-a-
vis des autres genes du sous-réseau. Parmi ces génes, il y a notamment les génes MtRPG,
MtCRA2 et MtSYMREM 1, qui sont plus ou moins directement reliés dans les sous-réseaux, qui
se situent tous les trois sur des chromosomes différents et qui apparaissent dans les sous-
réseaux des trois populations. Ces trois génes possedent un degré de connexion important au
sein de ces sous-réseaux. Par exemple, pour la population entiére (Figure 44), 183 arétes
intrachromosomiques (dont la moitié sont longue distance) et 166 arétes
interchromosomiques relient MtRPG, dont 112 ciblent la région de MtCRA2 sur le
chromosome 3 (dont MtCRA2 directement, mais aussi d’autres génes symbiotiques
importants situés dans cette région, comme MtCCD8 et MtEPP1). 283 arétes
intrachromosomiques (dont 279 ciblent des génes dans une région de ~22Mb incluant
MtCRA2) et 55 arétes interchromosomiques relient MtCRA2, dont 29 ciblent la région de
MtRPG (dont MtRPG directement, nécessairement) sur le chromosome 1. Enfin, 364 arétes
intrachromosomiques partent de MtSYMREM1 (chromosome 8) et ciblent les génes situés

dans une région de ~10Mb incluant MtSYMREM1 - dans laquelle 6 genes distants de 400 kb
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de MtSYMREM1 ciblent directement MtCRA2 sur le chromosome 3. 96 arétes
interchromosomiques relient également MtSYMREM1, dont 67 ciblent la région incluant
MLtRPG (sur 14 Mb) sur le chromosome 1. Ces trois génes sont localisés dans des régions de
fort DL sur trois chromosomes différents. Ces régions sont en interactions significatives entre
elles mais aussi avec d’autres régions génomiques. Le géne MtCRA2 (compact root
architecture 2, Medtr3g110840) code pour une protéine de type Leucin-Rich Repeat Receptor-
Like Kinase (LRR-RLK) qui régule positivement le nombre de nodules pendant la symbiose
rhizobienne (Laffont et al., 2019), et le gene MtRPG (rhizobium-directed polar growth,
Medtr1g090807) code pour une protéine qui est également impliquée dans la symbiose
rhizobienne en contrélant I'infection par Rhizobium. Avec |'approche réseau, nous avons pu
retrouver l'interaction entre MtRPG et MtCRA2 que nous avions identifiée avec I'approche
appat (voir chapitre 2.2.2.2). Le gene MtSYMREM1 (symbiotic remorinl, Medtr8g097320)
code pour une protéine de type « receptor-binding protein » qui est requise pour l'infection
par Rhizobium et pour la nodulation. Il a été montré que MtSYMREM1 interagit directement
avec les récepteurs symbiotiques de type LysM-RLK tels que MtNFP, MtLYK3 et MtDMI2 a la
maniére d’'une protéine échafaudage (Chiu & Paszkowski, 2020; Lefebvre et al., 2010). De
maniére intéressante, nous pouvons remarquer que MtSYMREM1 est trés proche de MtDMI2
et dans une moindre mesure de MtNFP, dans le sous-réseau de la population FW. Ceci n’est
cependant pas observé dans les sous-réseaux de la population entiére et de la population C,
indiquant que cette configuration particuliere d’interaction est probablement spécifique de la
population FW. Il n’en reste pas moins que MtSYMREM1 semble avoir une position
importante dans chacun des sous-réseaux (Figure 44).

D’autre part, un certain nombre d’autres génes symbiotiques apparaissent dans les
sous-réseaux d’au moins deux des trois populations montrant qu’il y a un degré important de
connectivité parmi ces génes. Parmi eux, certains ne sont présents que dans une des sous-
populations (FW ou C) et en population entiére, ce qui peut s’expliquer par un manque de
puissance de détection dans une des deux sous-populations. C’'est le cas notamment pour les
genes MtDMI3_CCAMK, MtCASTOR, MtDME (DEMETER, Satgé, 2016), MtSHR/MtDH et PT9
(population FW et population entiere) et pour les génes MtNF-YA2 (Laloum et al., 2014) et
MtNSP2 (population C et population entiére). Il est intéressant de noter que la plupart des
genes et voies de signalisation symbiotiques caractérisées chez Medicago truncatula sont

issus d’analyses effectuées sur des mutants du génotype de référence A17 qui appartient a la
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population FW. De fait, nous retrouvons uniquement au sein du sous-réseau de la population
FW un certain nombre de génes qui appartiennent a la voie CSSP (MtNFP, MtDMI1) ainsi que
des génes spécifiques de la nodulation (MtNIN) ou a la mycorhization (MtRAD1), ce qui
pourrait traduire un phénoméne de coadaptation locale entre certains geénes symbiotiques.
La faible superposition et donc la faible similarité des sous-réseaux issus des sous-populations
FW et C montrent que les interactions génétiques qui sous-tendent les mécanismes
symbiotiques (et notamment la nodulation) peuvent varier au sein d'une méme espéce en
fonction des mécanismes d’adaptation locale mais on ne peut exclure un manque de
résolution dans I'une des populations. Toutefois, ces sous-réseaux semblent partager des
composantes génétiques (voir par exemple le cas des genes MtRPG, MItCRA2 et MtSYMREM 1),
dont certaines ne sont peut-étre pas détectées, et qui constituent probablement une ossature
commune.

La représentation des résultats de DL a I'échelle de sous-réseaux incluant des genes
candidats caractérisés permet de visualiser les interactions génétiques dans une ou des voies
biologiques particuliéres, ce qui n’est pas possible avec le réseau global. Nous avons pu
visualiser certaines interactions entre génes symbiotiques, comme MtCRA2 vs MtRPG, et
MtSYMREM1 vs MtDMI2. Nous avons pu également visualiser des connexions entre les genes
symbiotiques via des interactions intermédiaires avec d’autres génes, ce qui ouvre la voie vers
la caractérisation biologique de nouveaux genes. En comparaison avec |I'approche appat

(présentée en chapitre 2.2) qui teste les interactions génétiques a une dimension, I’approche

n(n-1)

réseau explore les résultats issus d’analyses génomiques en deux dimensions ( ,avecn =

nombre de génes) et nous pouvons identifier de multiples interactions potentielles, directes

ou indirectes, entre genes ou groupes de genes.
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Synthese et perspectives
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1. Méthodologie statistique et simulations

L'objectif du premier chapitre a été de développer un test statistique pour détecter la
sélection épistatique a I'aide du DL en tenant compte de la structure des populations et de
I’apparentement entre les individus. Cet objectif a été atteint en proposant les statistiques T,
et Teorpc1,, respectivement basées sur la comparaison de paires de SNP et de paires de
fenétres génomiques. Des simulations de données SNP a I'échelle de génomes diploides en
populations structurées, couplées a des calculs intensifs de DL, ont permis de démontrer que
Ty, et Teorpca, réduisent fortement le bruit de fond de DL généré par les forces évolutives non
sélectives. T, et T,orpc1, SUivent une distribution de Student t(;,_5) sous I'hypothese nulle
d’absence de corrélation entre les locus testés et présentent une bonne puissance de
détection. Les simulations ont également permis de comprendre les dynamiques évolutives
de plusieurs régimes de sélection, I'effet de la structure des populations, de deux régimes de

reproduction et plusieurs modes d’interactions entre les alléles.

1.1 Evolution des alleles des SNP simulés

L’évolution des fréquences alléliques des SNP simulés dans les différents modeles
montrent que la sélection sur deux locus selon les modeéles coadapté (épistatique) et additif,
tend a fixer les alléles cosélectionnés positivement, comme dans les cas de sélection positive
sur un seul locus. Nous avons montré que la cofixation est plus rapide dans le modele de
sélection épistatique coadapté que dans le modele de sélection additive, indépendante entre
les deux locus. Par ailleurs, le modele compensatoire tend a maintenir le polymorphisme aux
2 locus car la sélection se fait sur les haplotypes ab et AB et les deux alléles ségrégent dans la
plupart des simulations (¥60% des cas) pendant les 300 générations. Dans le cas de
populations structurées, la sélection épistatique selon un modéle compensatoire peut aussi
amener a la cofixation de AB ou ab dans une des sous-populations, ou les deux sous-
populations. Ainsi, la sélection épistatique compensatoire peut conduire a la fixation des
alleles cosélectionnés mais elle peut également permettre le maintien du polymorphisme. Les
simulations réalisées dans les différents modeéles nous ont également permis d’évaluer les
effets de I'interaction entre les systemes de reproduction et le degré de dominance des alleles
sélectionnés. Ainsi, dans les populations autofécondes, les taux de fixation des haplotypes

sélectionnés (ab dans le modéle coadapté, et ab ou AB dans le modéle compensatoire) est
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inchangé quel que soit le degré de dominance des alléles (i.e. récessif — dominant —
codominant). Ces résultats sont connus dans les modeéles a un locus mais nous I’avons étendu
a des modeéles a deux locus en épistasie (Figure 19) (Glémin & Ronfort, 2013). En revanche,
dans les populations panmictiques, le degré de dominance dans les simulations influence les
taux de cofixation et ces derniers sont plus élevés lorsque les alléles sont codominants ou
récessifs. La aussi, ce phénomeéne est connu dans les modeéles a un locus pour des mutations
codominantes (Glémin & Ronfort, 2013) mais les faibles taux de cofixation que nous avons
obtenus pour des mutations dominantes contrastent avec ce qui est connu dans les modeles
a un locus. En effet, il a été montré qu’en panmixie de nouvelles mutations dominantes ont
plus de chances d’étre fixées que des mutations récessives car la sélection agit surtout sur les
génotypes hétérozygotes. Ce phénomene appelé « tamis de Haldane » (Haldane, 1927) prédit
gue I'adaptation dans les grandes populations panmictiques se fait préférentiellement via la
fixation de mutations dominantes. Si la mutation adaptative qui apparait est récessive, elle a
peu de chances d’étre sélectionnée car il faut, pour cela, qu’elle soit trés souvent a I'état
homozygote. Dans le cas de nos simulations, nous trouvons un trés faible taux de cofixation
des mutations dominantes et un taux plus élevé pour les mutations récessives. Ces
observations ne sont probablement pas dues aux modeles épistatiques mais au fait que les
mutations sélectionnées sont en « standing variation » dés le début des simulations. En
panmixie, les individus hétérozygotes sur les locus cosélectionnés sont de ce fait trés
nombreux et la dominance va donc permettre le maintien de I'alléle non sélectionné ce qui va
ainsi freiner la fixation de la mutation sélectionnée. Ce phénomeéne est aussi accentué par
I’effet de la dérive génétique car les populations simulées sont de petite taille et I’alléle non

sélectionné peut étre en forte fréquence au début du processus de sélection.

Maintenant, si I'on compare les modeéles de reproductions, nous constatons que les taux
de cofixation sont plus rapides en autogamie qu’en panmixie, méme si la fixation peut étre
moins efficace au final car les taux a I’équilibre sont plus faibles. Ces résultats corroborent la
aussi, ceux des modeles de sélection a un locus (Glémin & Ronfort, 2013) mais nous les
étendons aux modeles épistatiques. L'efficacité de sélection dépend du coefficient de
sélection s et de la taille de la population. Des analyses de simulations pilotes nous ont amenés
a fixer s = 0.1 du fait des tailles des populations simulées (N = 250 individus par sous-

population). Ainsi, I'efficacité de sélection dépend de N,s avec N, la taille efficace de la
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population qui est directement reliée au mode de reproduction (Glémin & Ronfort, 2013) car
N, = N/(1+ F5), avec F;s = d/(2— 0) et o le taux d’autofécondation (M Nordborg,
2000; Pollak, 1987). Ces correspondances montrent pourquoi la fixation est moins efficace en
autogamie car la taille efficace est plus faible. Les populations autofécondes a 95% présentent
une efficacité de sélection qui sera ainsi réduite d’environ 50% avec une augmentation de la
dérive. En perspective, il serait intéressant de simuler différentes valeurs du coefficient de
sélection s, a condition de simuler des tailles de population plus grandes telles que N = 1000

dans la mesure ou ces simulations seraient réalisables en termes de temps de calcul.

1.2 Evolution du déséquilibre de liaison

Nous avons simulé des populations ou la structure et I'apparentement générent du DL
entre des locus indépendants qui évoluent sous neutralité. Ce DL de fond influence fortement
les mesures r et corpcq, mMais nous avons montré qu’il est possible de le réduire lorsque I'on
utilise les mesures 7, et corp(q,, traduisant I'importance d’utiliser la correction par la matrice
V. Les simulations que nous avons menées sont originales, dans le sens ol nous avons généré
délibérément de la structure génétique et différents degrés d’apparentement afin d’estimer
leurs effets sur le DL dans un modele neutre et dans des modeles de sélection épistatique. Les
études précédentes, sur lesquelles nous nous sommes basés pour ce travail et qui recherchent
des signatures de sélection épistatique a partir du DL, ont simulé des données génétiques sans
structure et se sont limitées a un régime panmictique (Takahasi, 2009; Takahasi & Innan, 2008;

Takahasi & Tajima, 2005).

Les simulations ont montré que les modeles de sélection épistatique et additive génerent
plus de DL que le modele neutre, comme |’avaient précédemment montré Takahasi & Innan,
2008. En autogamie, tous les modeles de sélection épistatique générent du DL, mais il est
difficile de distinguer ces modeles du modéle additif avec I'approche haplotypique (corp.; et
COTpc1y). LS comparaisons directes des SNP sous sélection (r, ;) permettent de mieux
différencier les modeles épistatiques du modele additif. En panmixie, seul le modéle
compensatoire génere significativement plus de DL. Les statistiques r et r;, semblent, ainsi,
plus efficaces pour détecter la sélection épistatique que les statistiques corpcq et corpeq,, Car
ces derniéres sont sensibles a I’hétérogénéité haplotypique. De plus, les évenements de

recombinaison dans les fenétres génomiques étudiées vont tendre a réduire la puissance de
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détection mais ce phénomeéne peut étre limité en fixant des tailles de fenétre petites (i.e. <
10kb). Malgré cela, certains locus peuvent présenter des taux de recombinaison élevés qui
vont diminuer le DL entre SNP d’'une méme fenétre et augmenter ainsi I’"hétérogénéité des
haplotypes sélectionnés. La taille des fenétres génomiques peut toutefois étre fixée en
fonction des valeurs de LD-decay de I'espéece étudiée. En revanche, I'avantage des statistiques
COTpcq €t coTpeyy est qu’elles prennent en compte le polymorphisme des SNP environnants
et donc l'effet d’auto-stop ce qui permet de détecter un signal méme apreés la fixation des
mutations sélectionnées. Enfin, corpcy et corpc1, sont rapides a implémenter lorsque I'on
teste des centaines ou des milliers de locus. Les statistiques de DL basées sur les SNP (r, 1;,) ou
sur les fenétres génomiques (corpc1, COTpc1y,) Peuvent s'utiliser de fagon complémentaire et

permettent de détecter des signaux de sélection a différentes échelles dans le génome.

1.3 Contréle des faux positifs et puissance de détection de la sélection épistatique

La comparaison des taux de faux positifs entre T;. - Teorpcy €1 Ty, - Teorpe1, montre qu’il est
essentiel d'utiliser la correction pour la structure des populations et I'apparentement pour
mesurer le DL associé a la sélection épistatique sur deux locus indépendants. Les taux de faux
positifs de T / Teorpc1 €t Ty, / Teorpc1, Varient respectivement autour de 74%-81% et 3%. Ces
travaux étendent I'utilisation originelle de la mesure r,, proposée par (Mangin et al., 2012), a
la recherche de signatures de sélection épistatique entre locus distants. Il semble toutefois
que lorsque I'on combine les effets de I'apparentement et de la structure les statistiques T, -
Teorpc1, Montrent une plus forte variance sur le long terme (génération 300 des simulations)

avec une augmentation du taux de faux positifs.

Parallelement les analyses de puissances ont montré que la correction par la matrice
d’apparentement n’augmente pas la puissance de détection de la sélection épistatique. La
correction a méme tendance a réduire la puissance dans le modeéle de sélection épistatique
compensatoire. En effet, le DL observé dans le modele compensatoire semble lié a la structure
des populations car les haplotypes sélectionnés entre sous-populations peuvent étre
différents (AB trés fréquent dans une sous-population, et ab tres fréquent dans I’autre sous-
population) entrainant de forte valeurs de DL lorsque la structure n’est pas prise en compte.
Globalement les puissances varient entre 10% et 65% pour a = 5%. Ces puissances sont en

partie limitées par la taille modeste des populations simulées ; elles devraient augmenter dans
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les populations de grandes tailles du fait d’'une meilleure efficacité de sélection. Dans leur
étude, Takahasi et Innan ont mesuré le DL sur des données simulées de paires de locus sous
sélection épistatique selon les modéles coadapté et compensatoire (Takahasi and Innan
2008). lls ont utilisé la statistique r pour mesurer le DL entre les paires de locus A et B en
fonction de plusieurs classes de fréquences initiales des mutations sous sélection.
Contrairement a nos simulations, Takahasi et Innan ont simulé des populations uniquement
panmictiques et sans structure. Malgré ces différences, les puissances de détection de la
statistique r que nous avons obtenues en panmixie (pour un a=5%) sont respectivement de
0.12 et 0.50 dans les modeles coadapté et compensatoire, contre 0.27 et 0.24 obtenus par
Takahasi et Innan pour des classes de fréquences initiales des mutations a et b entre 0.4 et
0.6. Les différences en termes de puissance entre ces résultats sont probablement liées a la
structure des populations, notamment dans le modéle compensatoire, ou nous avons obtenu
des puissances plus élevées que Takahasi et Innan mais dont les puissances de 7;, sont plus
faibles (autour de 0.31 pour a=5%) et se rapprochent des valeurs de Takahasi et Innan.

En perspective, il serait intéressant de simuler la sélection épistatique dans une des deux
sous-populations (i.e. « adaptation locale ») et de calculer le DL a I"échelle de la sous-
population et de la population globale afin d’évaluer les différences de signatures de sélection.
Ce type de simulation présenterait I'avantage de ressembler a des cas réels fréquents ou la
sélection agit localement comme chez M. truncatula ou I'on trouve fréguemment de la
sélection en population FW ou C uniquement (Bonhomme et al., 2015). Cela permettrait
d’évaluer l'influence sur le DL corrigé car les signaux de sélection a I’échelle de populations
locales peuvent étre plus difficile a détecter avec 1;, et corpcq,,. En effet, si I'on tient compte
de I’ensemble des populations, la sélection sera corrélée a la structure des populations et nous
pouvons perdre le signal lorsque nous utilisons la correction par la matrice d’apparentement.
Enfin, cela permettrait d’évaluer 'influence des matrices d’apparentement sur la correction
du DL a différentes échelles (sous-population, population entiere). Les analyses chez M.
truncatula (Figure 29) et chez ’lhomme (Figure 33, Annexe 13) montrent en effet que la
correction par la matrice est d’autant plus forte si la structuration est forte (i.e. a une échelle
de structuration géographique plus large). Enfin, pour explorer I’effet de la liaison physique
sur la détection de la sélection épistatique et sur son efficacité, des simulations de sélection
épistatique entre deux locus situés sur un méme chromosome et a différentes distances (i.e.

différents taux de recombinaison) pourraient étre effectuées.
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1.4 Signatures de sélection sur les locus en épistasie

Nous avons évalué I'effet de la sélection épistatique sur le polymorphisme des locus
simulés. Les résultats ont montré que les locus simulés sous les modeles coadapté et additif
présentent des signatures de balayages sélectifs liés a la sélection positive des alleles dérivés
a et b dans les deux modéles. Il est cependant trés difficile de distinguer ces deux modéles
avec les statistiques de neutralité. Dans les différents modeéles, les signatures de sélection sont
plus fortes en autogamie qu’en panmixie car I'autogamie permet I’accélération de la fixation
des génotypes aa/bb car le taux d’hétérozygotie est réduit. Le modéle compensatoire montre
aussi des signaux de sélection mais les résultats sont plus contrastés car il y a un maintien du
polymorphisme tout au long des générations. Globalement, les tests de neutralité ne
permettent pas d’identifier des cosignatures de sélection sur des locus soumis a la sélection
épistatique car ces signatures dépendent des fréquences initiales des alléles aux deux locus
au moment ou le processus de sélection entre en jeu. Dans son étude de 2009, Takahasi a
également évalué les effets d’'un modele de coadaptation sur le polymorphisme des locus et
il @ montré qu’ils different en fonction du temps qui sépare |'apparition des mutations
cosélectionnées (Takahasi 2009). Dans un modele a deux locus A et B, si les mutations a et b
sont toutes deux introduites sur un intervalle de temps réduit, comme c’est le cas dans nos
simulations car elles sont présentes des la génération 0, une diminution locale de la variabilité
est observée (Otto & Whitlock, 2009; Takahasi, 2009). Ces résultats sont comparables aux
signatures de balayages sélectifs que nous avons obtenues sur les modéles coadapté et additif
de sélection positive. Cependant, dans le modele compensatoire, les résultats sont plus
contrastés car le modele sélectionne ou contre-sélectionne A, B, a et b suivant les
combinaisons prises : AB et ab sont sélectionnés positivement, alors que Ab et aB sont

sélectionnés négativement.

Ainsi, seule la corrélation génétique (i.e. le DL) permet réellement d’identifier des
signatures de sélection épistatique. Les signatures de sélection identifiées indépendamment
sur chaque locus peuvent, toutefois, permettre d’évaluer comment les différents régimes de
sélection épistatique peuvent influencer le polymorphisme des génes. En effet, on peut
remarquer que la sélection épistatique peut fréquemment aboutir a la cofixation d’alleles

dérivés ou ancestraux, ce qui permet de penser que certains locus identifiés dans un
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« selection scan » comme ayant subi un balayage sélectif peuvent aussi bien étre en épistasie

évolutive (Otto & Whitlock, 2009).

2. Détection de genes sous sélection épistatique a I'aide de données SNP

L'objectif du second chapitre a été d’identifier des interactions adaptatives entre génes
dont les fonctions biologiques ou moléculaires sont connues, inconnues ou non étudiées.
Nous avons recherché des signatures de sélection épistatique chez Medicago truncatula a
I’échelle du génome et nous avons également mené une analyse chez I’lhumain afin d’illustrer
les possibilités d’application de la méthode que nous avons développée. Chez Medicago
truncatula, deux approches ont été mises en place ; une approche « genome-wide » et une
approche par groupes de genes candidats, ciblée sur certaines fonctions biologiques ou
moléculaires. Les statistiques T,. / Ty, et Tcorpc1 / Teorpet, ONt €té utilisées pour réaliser des
Genome-Wide Epistatic Selection Scans (« GWESS ») a 'aide de genes candidats considérés

comme appats.

2.1L’approche GWESS avec un géne « appdt »

Nous proposons une approche originale, I'approche GWESS, qui consiste a analyser le DL
entre un géne (ou une région génomique) « appat » et les autres locus du génome, et de
représenter les résultats de |'analyse statistique sous la forme d’un Manhattan plot, de la
méme fagon que pour les analyses GWAS. Par cette approche, il est possible de visualiser
I’étendue du DL au niveau de la région du géne appat. Le DL intrachromosomique permet de
rechercher des signatures de sélection épistatique longue distance du fait de nombreux
événements de recombinaison (Figure 45A,B), et le DL interchromosomique permet de
rechercher des signatures de sélection épistatique entre différents chromosomes. La
détection de régions significativement associées au géne appat sur d’autres chromosomes
dépendra de l'intensité du mécanisme de sélection épistatique et du contexte local du DL au
niveau de la région cible : la résolution se fera parfois a I’échelle d’un géne candidat (Figure
45C) ou a I'échelle d’une région génomique plus large (Figure 45D). Ainsi, cette approche
GWESS peut aussi permettre d’explorer visuellement la variabilité génomique du DL. Dans le
but d’améliorer la détection de génes coadaptés, notamment lorsque la résolution des GWESS

se fait a I’échelle de fenétres génomiques larges, nous pourrions envisager la possibilité de

172



traiter le signal de DL avec I'approche du score local comme cela est fait pour des analyses
GWAS et des scans génomiques de sélection (Bonhomme et al., 2019; Fariello et al., 2017,

Aoun et al., 2020 (sous presse)).
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2.2 L’approche GWESS chez Medicago truncatula

Plusieurs dizaines d’analyses GWESS ont été réalisés chez Medicago truncatula. Parmi
I’ensemble des résultats obtenus, un des résultats majeurs est la découverte d’un signal de
coadaptation entre les genes MtSUNN et MtCLEO2 dans la sous-population FW et
I’établissement d’un lien fonctionnel entre ces génes dans un contexte de nodulation
symbiotique (collaboration avec I'IPS2). Ces résultats constituent donc une démonstration de
faisabilité de notre méthode. Contrairement a MtSUNN et a d’autres peptides CLE (MtCLE12
et MtCLE13), MtCLEO2 n’est pas régulé lors de la nodulation. Ces résultats montrent bien
I'intérét de notre méthode du fait de sa complémentarité avec d’autres méthodes, telles que
les analyses de transcriptomique. De plus, le géne MtCLEO2 est phylogénétiquement distant
des autres peptides CLE qui ont déja été caractérisés. L'identification de ce nouveau peptide
CLE qui joue avec le récepteur SUNN un role dans la nodulation, montre que notre méthode
peut permettre d’identifier de nouvelles interactions fonctionnelles entre paires de génes,
indépendamment de leurs profils d’expressions ou de corégulation.

Deux autres genes appats analysés ont permis d’identifier des interactions significatives.
Le géne MtCRA2 a été identifié en interaction avec le gene MtRPG et ils sont tous deux
impligués dans la symbiose rhizobienne. Dans le cadre de I’ANR PSYCHE, ils ont été identifiés
comme faisant partie d’'un méme cluster de coexpression dans les nodules dans un contexte
de stress abiotique hydrique et azoté. En perspective, il serait intéressant de tester de quelle
fagon ils interagissent. Nous avons également identifié des signaux de coadaptation entre les
génes MtNIN et MItSHR, deux genes impliqués dans la symbiose rhizobienne. En effet, MitSHR,
codant pour un facteur de transcription de type GRAS, a récemment été associé d’aprés une
analyse de GWAS a la variation naturelle de la stimulation de la croissance racinaire de M.
truncatula en réponse a des signaux symbiotiques de type lipochitooligosaccharides -LCO-
(Bonhomme et al., en préparation). Par I’analyse de ces genes, nous avons vu que les résultats
des GWESS peuvent légerement varier selon les tailles de fenétres génomiques qui sont
choisies, montrant I'importance du choix de ces tailles de fenétres pour réaliser les ACP. Ce
choix dépendra d’un compromis entre la densité en marqueurs SNP et la décroissance du DL

(LD-decay) selon I'espéce étudiée.
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2.3L’approche GWESS chez ’lhomme

Les GWESS réalisées chez I’humain ont montré que ces approches peuvent étre réalisées
avec des données SNP pangénomiques sur n’importe quel organisme étudié. Ainsi, nous avons
pu montrer un signal de sélection épistatique, ou de cosélection, entre les génes SLC24A5 et
EDAR. Pour cette analyse, nous avons utilisé les statistiques T;. et T,, qui mesurent le DL a
I’échelle des SNP. Ce choix a été guidé par la plus faible densité en SNP (1 SNP tous les 5kb) du
jeu de données utilisé (HGDP-CEPH). Nous avons identifié un signal de coadaptation entre les
SNP appats de SLC24A5 et EDAR a I'échelle de la population mondiale a partir des scans
réalisés avec la statistique T, . De plus, nous avons pu montrer que la distribution
géographique des alléles des deux SNP qui ont été utilisés comme appats est corrélée a la
structure des populations a I'échelle mondiale ce qui explique que les scans avec T, (non
corrigé) présentent des valeurs de DL élevés par rapport aux scans réalisés avec T, . En
revanche, les scans réalisés a |'échelle de la sous-population de |'Asie centrale du sud
présentent peu de différences en termes de distribution du DL entre les statistiques T;. et T, ,
montrant que cette population est faiblement structurée et que la correction par la matrice
d’apparentement influence faiblement les valeurs de DL dans le cas ou il n’y a pas ou peu de
sous-structuration, et si I'apparentement est faible. Enfin, nous avons identifié une des
origines possibles de cette signature de cosélection au niveau de I'ethnie des Burusho, ou
I’association des alléles ancestraux d’EDAR et des alleles dérivés de SLC24A5 est tres
significative. Ces associations d’alléles refletent la persistance d'une peau claire de type
européenne et d'une structure de cheveux fins dans ce groupe ethnique asiatique. A ce jour,
aucun lien fonctionnel n'a encore été démontré entre le gene SLC24A5 lié a la pigmentation
de la peau et la voie de |'ectodysplasine a laquelle appartient EDAR. Alors que le DL a longue
distance entre EDAR et SLC24A5 refleéte largement une forte sélection positive agissant
indépendamment sur ces deux génes dans différentes régions géographiques du monde (Bryk
et al., 2008; Deng & Xu, 2017; lzagirre et al., 2006; Sabeti et al., 2007; Sadier et al., 2014;
Speidel et al., 2019), nos résultats suggerent également que la cosélection d’alleles de ces
genes peut avoir localement contribué a la constitution phénotypique des populations

humaines.
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2.4 Perspectives pour I'approche GWESS
L'approche GWESS développée pour identifier des interactions adaptatives entre des
paires de SNP ou des paires de génes est facilement implémentable et plutét rapide

(https://github.com/leaboyrie/LD corpcl). Les matrices d’apparentement sont calculables en

guelgues minutes ou secondes selon les données (i.e. 30 sec a ~ 3 min chez Medicago
truncatula et ’humain) et pour réaliser une GWESS avec un gene ou un SNP appat, il nous a
fallu entre 2 min et 12 min pour analyser respectivement les 48 333 génes de M. truncatula
avec Teorpct, €t les 431 951 SNP chez I’'humain avec T;, . Les analyses de GWESS peuvent étre
facilement implémentées chez des organismes non modeles mais qui possedent des données
SNP disponibles a I'échelle du génome et qui présentent une densité suffisante pour identifier
des genes candidats ou des régions génomiques sous sélection épistatique. Les analyses
GWESS avec 'approche appat pourraient étre réalisées également chez des espéces non
modeles apparentées a des espéces modeéles bien caractérisées afin d’identifier des
interactions génétiques potentiellement partagées ou perdues entre des espéces proches.
Enfin, la validation fonctionnelle des interactions identifiées par GWESS reste limitée aux
espéces modeles mais de fagon générale, les GWESS sont des analyses complémentaires aux
analyses d’expression/co-expression ou de GWAS. Chez les espéces non modeles, siles GWESS
ne sont pas possibles car I'on ne dispose pas, par exemple, de données SNP a I’échelle du
génome, il est toujours possible d’analyser uniquement des genes candidats avec des
marqueurs génétiques spécifiques mais I'analyse des résultats de DL est limitée en I’absence
de référence sur d’autres portions du génome.

2.5 Polymorphisme des génes de M. truncatula et traces de sélection sur les géenes

en épistasie

L'objectif de cette partie a été d’évaluer si les génes de Medicago truncatula qui
présentent des signatures de sélection épistatique présentent aussi des signatures de
sélection individuellement. Tout d’abord, nous avons calculé des statistiques de tests de
neutralité (D, H, E) chez M. truncatula sur I'ensemble des génes et dans les trois populations
et nous avons établi les distributions de ces statistiques a I'échelle du génome, ce qui n’avait
encore que partiellement été fait chez M. truncatula. D’apres ces distributions, nous avons
mis en évidence le fait que la population FW présente un déficit en alléles rares

potentiellement lié a un effet de sous-structuration génétique. Ces résultats appuient les
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conclusions d’études précédentes sur la structuration génétique chez M. truncatula (Ronfort
et al. 2006, Gentzbittel et al.,, 2019). Dans la population entiére, les analyses de
polymorphisme montrent qu’il y a un nombre important de SNP avec des alléles rares
apportés par la population C et qui masquent les effets de la sous-structure de la population
FW. Par le cumul de ces effets, les distributions des statistiques de neutralité D et E sont a
I’équilibre. Ces résultats confirment l'importance de tenir compte de la structuration
génétique dans les analyses de signatures de sélection, en effectuant comme nous le faisons

chez M. truncatula des analyses dans les 2 grandes sous-populations FW et C.

L'analyse du polymorphisme des génes sous sélection épistatique dans la population

entiére chez M. truncatula nous a permis de montrer que 30% d’entre eux présentent

également des signatures de sélection individuelles, dont 15% sont sous balayage sélectif.

Dans les populations FW et C, il y a respectivement 27% et 35% des genes sous sélection
épistatique qui présentent également des signatures de sélection dont 15% et 19% sont sous

balayage sélectif. Ces résultats montrent qu’entre 65% et 73% des génes sous sélection

épistatique sont en apparence « neutres » lorsqu’ils sont analysés individuellement, alors

qu’ils présentent de potentiels sighaux de coadaptation avec d’autres genes. Comme les

simulations I'ont montré, les statistiques de neutralité calculées chez M. truncatula ne
permettent pas d’identifier des signatures de cosélection entre paires de genes. Cependant,
ces statistiques peuvent permettre de quantifier I'influence de la sélection épistatique sur le
polymorphisme des genes et éventuellement de donner des informations supplémentaires
sur les genes identifiés, comme par exemple le mécanisme potentiel de sélection épistatique
sous-jacent. Ces résultats montrent I'importance de considérer les génes en interaction avec

d’autres génes et non pas simplement comme des entités individuelles.

2.6 Signatures génomiques de sélection épistatique chez M. truncatula

Dans une derniére partie, nous avons recherché des signatures de sélection épistatique a
I’échelle du génome chez M. truncatula, en comparant toutes les paires de genes, afin
d’identifier de nouvelles interactions entre de nouveaux genes ou des génes déja connus.
Nous avons ainsi généré une source de données importante. L’analyse de I'’ensemble de ces
résultats constitue une partie toujours exploratoire dont I'objectif serait d’identifier de

nouvelles interactions. Deux approches ont été proposées pour initier I'analyse de ces
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données, mais différentes méthodes pourraient étre mises en place a I'avenir et notamment,

par exemple, des méthodes statistiques d’analyse et d’inférence de réseaux.

La premiere approche mise en place a été de comparer les patrons de DL entre des
ensembles de genes candidats et des ensembles de genes échantillonnés aléatoirement. Nous
avons ainsi montré que des génes de mémes voies biologiques, tels que des génes impliqués
dans les symbioses rhizobienne et mycorhizienne, présentent un enrichissement en signaux
de sélection épistatique. Nous avons également identifié des signaux de sélection épistatique
entre des génes de méme fonction moléculaire, tels que les facteurs de transcription ou les
geénes codant pour des récepteurs de type RLK. Toutefois, I'approche par comparaison de ces
ensembles de genes candidats et aléatoires est une approche globale qui ne permet pas
d’identifier précisément de nouvelles interactions significatives et elle ne constitue pas une
analyse des réseaux d’interactions.

Dans la partie suivante, nous avons reconstruit des réseaux génomiques d’interactions
génétiques significatives afin d’analyser I’ensemble des résultats de DL sur le génome. Les
réseaux construits a partir des interactions interchromosomiques et intrachromosomiques
significatives au seuil de p-valeur de 10! sont constitués de 44 207, 46 015 et 45 282 génes
et 961 460, 801 398 et 936 804 arétes en population entiére, FW et C, respectivement. Pour
réduire la complexité de ces réseaux, I'objectif a été de réduire I'impact du DL physique et ne
conserver que le DL lié a la sélection épistatique. Dans cet objectif, nous n’avons conservé que
les interactions interchromosomiques (Figure 41) mais cette méthode présente le défaut de
supprimer aussi potentiellement du DL lié a la sélection épistatique intrachromosomique a
longue distance. Nous avons aussi filtré des sous-réseaux pour un nombre minimum de 2
arétes, ce qui a permis d’éliminer en grande partie le DL entre proches voisins (Figure 42). Ce
type d’approche, exploitant certaines propriétés du réseau en lien avec le DL physique
mériterait d’étre approfondi.

En perspective, d’autres approches de modélisation pourraient permettre de réduire le DL
physique dans les réseaux. Par exemple, nous pourrions utiliser la méthode de « adjacency-
constrained clustering » - adjclust - (Neuvial et al., 2017) qui a été développée pour construire
des blocs de DL au sein des chromosomes. Nous pourrions ainsi délimiter des blocs de DL de
tailles variables et recalculer les ACP sur des fenétres génomiques correspondant a ces blocs,

pour enfin évaluer le DL entre blocs. Une seconde approche consisterait a modéliser le DL
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physique par une approche de rééchantillonnage et décomposer le DL entre deux locus en un
DL physique et une composante résiduelle qui correspondrait a du DL relié a des associations
épistatiques.

Enfin, pour analyser une partie des données produites a I’échelle du génome, nous avons
extrait des sous-réseaux d’interactions significatives ancrés sur des génes candidats ainsi que
tous leurs interactants. Les sous-réseaux ont été extraits a partir de 98 genes candidats
impliqués dans les symbioses racinaires chez M. truncatula (symbioses AM, RN et RN+AM).
Nous avons fait varier le filtre de deux ou trois interactants (arétes) par géne afin de réduire
la complexité et le bruit de fond des sous-réseaux. Cette représentation a montré les positions
centrales (« hub ») de certains génes tels que MtRPG, MtCRA2 et MtSYMREM 1 qui possedent
un degré de connexion important lié a de nombreuses interactions adaptatives avec d’autres
génes du sous-réseau. D’autres part, nous avons vu qu’un nombre important de génes
candidats sont présents dans au moins deux des trois sous-réseaux populationnels, montrant
gu’il y a un remarquable degré de conservation de la connectivité parmi ces genes a I’échelle
de I'espece chez M. truncatula.

L’analyse de sous-réseaux, en utilisant des sous-ensembles de génes candidats, permet de
visualiser les interactions entre des génes caractérisés et/ou de nouveaux genes, ce qui n’est
pas possible a I’échelle du réseau global. Ces représentations permettent de visualiser des
interactions directes ou indirectes entre différents genes, ouvrant ainsi de nouvelles
possibilités pour la caractérisation fonctionnelle. En perspective, il serait intéressant de tester
d’autres sous-ensembles de génes impliqués dans différentes voies biologiques (floraison,

voies métaboliques, immunité ...).

3. Conclusion
Par ce travail, nous avons pu montrer I'importance de la sélection épistatique
pour I'analyse et la compréhension des bases génétiques de |I’adaptation des organismes. Pour
la prédiction de I'adaptation des populations aux changements de I’environnement, il est
important de considérer les interactions entre les génes car les milliers de génes du génome
d’un organisme sont des composantes de différents réseaux d’interactions fonctionnelles plus
ou moins intimes. De ce fait, une mutation qui apparait sur un gene peut avoir des

conséquences fonctionnelles, et donc évolutives, sur les autres genes du réseau (Boyle et al.,
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2017; Hansen, 2013). Dans la recherche de signatures de sélection épistatique, une corrélation
génétique significative identifiée entre deux genes montre qu’ils sont potentiellement
coadaptés, mais la nature de leurs interactions ainsi que le processus biologique dans lequel
ils interviennent restent hypothétiques. La limite de ces analyses statistiques sur les signatures
de sélection entre paires de géenes est que nous ne pouvons souvent qu’émettre des
hypothéses sur de potentielles interactions physiques ou fonctionnelles. Ces interactions ne
pourront étre vérifiées que par des études expérimentales. L’approche que nous proposons
(dont I'approche GWESS), est complémentaire, et se situe a mi-chemin des analyses de GWAS
et de GWSS basées sur la diversité génétique d’une espéce, ainsi que des analyses génomiques
telles que la transcriptomique qui vise a identifier des groupes de génes co-exprimés. Elle est
un outil supplémentaire pour identifier des génes constituant les bases de I’adaptation et qui
peuvent ensuite faire I'objet de validations expérimentales. La seconde limite de ces analyses
est de pouvoir considérer les interactions épistatiques de facon intégrées dans le cadre
d’analyses génomiques. En effet, la plupart des modeles théoriques qui ont été développés
pour étudier les bases génétiques de I'adaptation ignorent souvent les effets épistatiques et
font I’hypothese que les génes agissent indépendamment sur la fitness (analyses de
génomique des populations) ou sur I'expression d’'un phénotype (analyses de génétique
guantitative et de cartographie comme la GWAS). Si ces effets sont rarement pris en compte,

c’est en partie di a la complexité de considérer les génes en interactions car la problématique

. . . N? . .
d’exploration est décuplée d’un ordre de grandeur -, pour N génes. L'analyse de génomes

entiers demande donc du temps de calcul et de traitement analytique supplémentaire. Dans
le but d’analyser ces interactions épistatiques, nous avons développé les analyses de GWESS,
avec I'approche « appat », a une dimension, permettant de détecter les interactions possibles
entre un géne et tous les autres génes du génome. Ce sont des outils facilement
implémentables chez différentes especes pour identifier de nouveaux génes candidats en
interaction fonctionnelle avec un géne connu, dont les données de polymorphismes montrent
gu’ils co-évoluent. Enfin, les analyses de réseaux d’interactions en sont au stade exploratoire
mais elles constituent une vaste ressource de données qu’il sera intéressant d’exploiter a
I"avenir. La modélisation de I’évolution des réseaux de genes en épistasie (> 2 locus) est aussi
une étape fondamentale pour comprendre et prédire I'adaptation, a long terme, des

populations sur la base de ces entités génétiques (Yukilevich et al., 2008). Les travaux que j’ai
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effectués pendant ma thése contribueront a I'identification, a I’exploration fonctionnelle, et a
la modélisation de I’évolution des réseaux de genes coadaptés a I'aide de données SNP

pangénomiques, chez des organismes modeles ou non modeles.

181



Publications

Article principal de la These

Léa Boyrie, Corentin Moreau, Florian Frugier, Christophe Jacquet, Maxime Bonhomme.
(2020). A linkage disequilibrium-based statistical test for Genome-Wide Epistatic Selection
Scans in structured populations. Heredity. EN REVISION

(IF = 3.801)

Article en collaboration

Nathalie Aoun, Henri Desaint, Léa Boyrie, Maxime Bonhomme, Laurent Deslandes, Richard
Berthomé, Fabrice Roux. (2020). A complex network of additive and epistatic quantitative
trait loci underlies natural variation of Arabidopsis thaliana quantitative disease resistance to
Ralstonia solanacearum under heat stress. Molecular Plant Pathology. SOUS PRESSE

(IF = 4.379)

182



183



10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

A linkage disequilibrium-based statistical test for Genome-Wide

Epistatic Selection Scans in structured populations

Léa Boyrie!, Corentin Moreau?, Florian Frugier®, Christophe Jacquet!, Maxime Bonhomme'

! Laboratoire de Recherche en Sciences Végétales (LRSV), Université de Toulouse, Centre
National de la Recherche Scientifique (CNRS), Université Paul Sabatier (UPS), Castanet-

Tolosan, France

2 Institute of Plant Sciences-Paris Saclay (IPS2), Centre National de la Recherche Scientifique,
Univ Paris-Sud, Univ Paris-Diderot, Univ d’Evry, Institut National de la Recherche

Agronomique, Université Paris-Saclay, 91192 Gif-sur-Yvette, France

Corresponding author: Maxime Bonhomme

bonhomme@lrsv.ups-tlse.fr

Word count : 6606

184


mailto:bonhomme@lrsv.ups-tlse.fr

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

Abstract

The quest for signatures of selection using SNP data has proven efficient to uncover
genes involved in conserved and/or adaptive molecular functions, but none of the statistical
methods were designed to identify interacting alleles as targets of selective processes. Here, we
propose a statistical test aimed at detecting epistatic selection, based on a linkage disequilibrium
(LD) measure accounting for population structure and heterogeneous relatedness between
individuals. SNP-based (T,,) and window-based (T¢orpc1,) statistics fit a Student distribution,
allowing to test the significance of correlation coefficients. As a proof of concept, we use SNP
data from the Medicago truncatula symbiotic legume plant and uncover a previously unknown
gene coadaptation between the MtSUNN (Super Numeric Nodule) receptor and the MtCLE(2
(CLAVATA3-Like) signaling peptide. We also provide experimental evidence supporting a
MtSUNN-dependent negative role of MtCLE(2 in symbiotic root nodulation. Using human
HGDP-CEPH SNP data, our new statistical test uncovers strong LD between SLC24A45 (skin
pigmentation) and EDAR (hairs, teeth, sweat glands development) worldwide, which persists
after correction for population structure and relatedness in Central South Asian populations.
This result suggests that epistatic selection or coselection could have contributed to the
phenotypic make-up in some human populations. Applying this approach to genome-wide SNP
data will facilitate the identification of coadapted gene networks in model or non-model

organisms.
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Introduction

In populations, natural selection targets genomic regions with evolutionarily conserved
functions or with genetic variants contributing to adaptation to changing environments. Patterns
of DNA sequence polymorphisms in these regions are expected to bear the signature of
directional or balancing, positive selection on adaptive mutations, or of negative selection
against deleterious mutations (Bamshad and Wooding, 2003; Nielsen, 2005; Vitti ef al, 2013).
Identifying genes showing such selection signatures has been a major goal of population
genetics over the last decades. Many statistical methods have been developed, accounting for
the neutral evolution expected for molecular polymorphisms in populations with varying
degrees of genetic structure or with particular demographic histories (Pavlidis and Alachiotis,
2017; Vitti et al, 2013; Weigand and Leese, 2018). Thanks to high-throughput sequencing
technologies, these methods can now be used to perform Genome-Wide Scans for Selection
(GWSS) using Single Nucleotide Polymorphism (SNP) datasets (Ahrens et al, 2018; Haasl and
Payseur, 2016; Oleksyk et al, 2010). Although GWSS have identified cohorts of genes
associated with past or ongoing selective processes, they are not designed to identify gene
coadaptation, resulting from epistatic selection on interacting genes (Otto and Whitlock, 2009).

Few studies have examined the impact of epistatic selection models in population
samples using DNA polymorphisms. Simulations of two-locus epistatic models with different
degrees of recombination (i.e. 0 < ¢ < 0.5) in a panmictic population have shown that the
efficiency of epistatic selection and its statistical detection are improved if standing genetic
variation already exists, rather than if selection operates on de novo mutations (Takahasi, 2009;
Takahasi and Tajima, 2005). Simulations of two-locus coadaptation in subdivided populations
have also shown that the fixation probability of the coadapted haplotype across all sub-

populations increases upon moderate migration and isolation (Takahasi, 2007).
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Adaptive epistatic interactions between alleles at two independent loci are expected to
generate Linkage Disequilibrium (LD). It has been shown that the correlation coefficient 7, a
LD measure related to 7°, can be used to detect epistatic selection between two bi-allelic loci in
a population because it is a directional measure which can indicate an excess of ancestral and
derived allelic associations, relative to recombinant allelic associations (Takahasi and Innan,
2008). This will detect epistatic selection either in a coadaptation model where two derived
alleles can form a coadapted allelic combination, or in a compensatory model where the two
derived alleles are individually deleterious but compensate when combined (Piskol and
Stephan, 2008). More recently, a simulation study of epistatic selection in structured
populations has suggested the use of the D’;s” measure of LD (Ohta, 1982a; Ohta, 1982b), which
quantifies how the frequencies of the different two-locus haplotypes in a sub-population depart
from the average frequencies across all sub-populations (Id-Lahoucine et al, 2019). However,
high D'’ values were found in simulated models of two-locus epistatic selection but also of
single-locus selection at two independent loci. This suggests that D’j’ cannot always
distinguish between these two models. In addition, population structure, genetic drift and
relatedness among individuals due to non-random mating also act as confounders because they
increase genome-wide levels of LD and generate long-distance LD (Glémin et al, 2006, Mangin
et al, 2012; Nordborg, 2000; Slatkin, 2008), which can falsely be interpreted as signatures of
epistatic selection (Zhang et al, 2004).

A significant improvement towards capturing the LD due to physical linkage in a
structured population with various degrees of relatedness among individuals was the
introduction of 72, an ¥’ measure which includes the kinship matrix into the calculation in order
to penalize correlated two-locus genotypic data arising from high levels of relatedness (Mangin
et al,2012). Subsequently, the rla measure of LD was proposed to identify interspecific genetic

incompatibilities corresponding to pairs of loci showing an excess of ancestral haplotype
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combinations in admixed populations (Schumer and Brandvain, 2016). The r|a measure is a
partial correlation coefficient between genotypic data at two loci given the genome-wide
ancestry proportion, a, between two species. Although such type of measure represented an
improvement, authors acknowledged that genetic relationships in populations with complex
demographic histories and genetic structures were not fully taken into account (Schumer and
Brandvain, 2016).

In this study, we propose a statistical test to detect epistatic selection in heterogeneously
structured populations (i) between two bi-allelic SNPs by using the », measure, or (i1) between
two genomic regions including each multiple SNPs, by using the corpc;y, measure. This latter
measure captures the quantitative correlation between the first principal component (PC1)
summarizing the multi-SNP genotypes for each genomic region. Using simulations of genome-
wide SNP data in structured diploid populations with random to self-mating processes under
two epistatic selection models, we show that, compared with » and corpci, r» and corpciy (1)
drastically reduced the background LD generated by population structure and relatedness
between individuals; (ii) showed an equivalent or a lower power to detect epistatic selection,

depending on the mating process, on the dominance of selected mutations and on the selection
model; and (iii) T statistics (T = Vn — 2 ﬁ) derived from ry or corpciy (i.€. Ty, and Teorpcy,,)
fitted a Student distribution T(;,_5) under the null hypothesis of independence between the two
tested loci. Hence, unlike T statistics derived from r or corpc (i.e. T and T¢orpcr), Tr, and
Tcorpc1, can be used for statistical testing of the correlation coefficient between two loci, while

accounting for population structure and heterogeneous relatedness between individuals.
Empirical detections of epistatic selection on SNP data are scarce in the literature

(Brachi et al, 2015; Caicedo et al, 2004; Csilléry et al, 2014; Grzeskowiak et al, 2014; Hu and

Hu, 2015; Pool, 2015). We assayed our statistical test in the frame of genome-wide epistatic

selection scans (GWESS), with genomic SNP data from two different model organisms: the
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legume plant Medicago truncatula and humans. As a proof of concept, we first described in M.
truncatula the detection of epistatic selection between the Super Numeric Nodule MtSUNN
gene, encoding a receptor which is central for the negative regulation of symbiotic root
nodulation, and the CLAVATA3-like (CLE) signaling peptide MtCLE()2. Accordingly, an
ectopic expression of the MtCLE(2 gene in M. truncatula wild-type and sunn mutant roots
experimentally demonstrated a MtSUNN-dependent negative role of the MtCLE(2 gene on
nodulation, hence validating functionally the genetic interaction between these two genes. In
humans, we illustrated the usefulness of the approach by identifying a significant epistatic or
coselection signal in Central South Asian populations between SLC24A45 and EDAR genes,
encoding respectively a cation exchanger affecting pigmentation in zebrafish and human
(Lamason et al, 2005) and a receptor involved in the development of hair follicles, teeth and
sweat glands (Botchkarev and Fessing, 2005; Sadier ef al, 2014). Together with the fact that
SLC24A5 and EDAR were previously shown to be under strong positive selection in Europe
and East Asian populations, respectively (Bryk et al, 2008; Sabeti et al, 2007; Speidel et al,
2019), our results highlight the role of epistatic selection or coselection in shaping gene

coadaptation during the evolution of populations.

Materials and Methods

Genetic models of epistatic selection

We follow fitness genotype formalization under epistatic selection models as in
(Takahasi and Innan, 2008; Takahasi and Tajima, 2005). Two independent bi-allelic loci A and
B were considered, with ancestral alleles 4 and B, and derived alleles a and b, in a haploid
population. The coadaptation model consists in positively selecting the two-locus ab
combination. The compensatory model consists in selecting against the 45 and aB two-locus

combinations, but not against 4B and ab. The coefficient s is used to positively or negatively

189



149

150

151

152

153

154

155

156

157

158

159

160

161

162

163

164

165

166

167

168

169

170

select two-locus genotypes (Table 1), and in the neutral model all fitness values are set up to 1.
In a diploid population, the two-locus fitness expression is more complex because it depends
on the level of dominance of the derived alleles (Supplementary Table S1).

SNP-based and window-based LD measures of epistatic selection

In a diploid organism, at a given bi-allelic SNP with alleles coded 0 and 1, the three
possible genotypes are (00, 01, 11), which can be coded as the allelic dose of allele 1 (0, 1, 2).
The measure on unphased genotypes between two bi-allelic loci is defined by the correlation
coefficient r between vectors of genotypes at the SNPs / and m, X’ and X™ (Hill and Robertson,
1968; Rogers and Huft, 2009; Weir, 1979):

R (X = XD —X™)

: JEm - s - Ty

In the case where 0 and 1 are the ancestral and derived alleles, respectively, a positive sign of
indicates that combinations of ancestral and derived alleles (i.e. 00 and 11) preferentially
segregate in individuals at the two SNPs, compared with alternative combinations (i.e. 01 and
10). At two physically unlinked loci in a panmictic population, this measure allows to detect
fitness interactions between two new mutations under the coadaptation or the compensatory
model (Takahasi and Innan, 2008). In the context of GWESS with high-density SNP data, we
propose to use the corpc; measure of LD between two genomic regions containing each multiple
SNPs. The first principal component PC1' is used to summarize quantitatively the multi-SNP
genotypes of the genomic region / (see (McVean, 2009)). Then, corpc; is the correlation

coefficient between vectors of summarized multi-SNP genotypes of the two genomic regions /

and m, PCI' and PCI"™:

n . (PC1i—Ppc1hy(Pc1™ — PC1I™)

COTPCI =

J2?=1(PC1§ —Pc1y’ J2?=1(Pc1r —PCT™)’
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However, as mentioned in (Mangin et al, 2012), population structure and relatedness among
individuals generate non-independence between individuals and tend to bias upwardly the LD
values. This is particularly the case in highly inbred or predominantly selfing species (Glémin

et al, 2006). At a given locus, Mangin and collaborators proposed to weight the observations

1

by multiplying the vector of genotypes by V"2 , where V is the kinship (or relatedness) matrix
among individuals. V' is built with the V;; covariance for all pairs (i,/) of individuals. V;; is the
average number of identical genotypes between individuals i and j over all SNPs, in a genome-
wide SNP dataset. This measure of Identity In State (IIS) is a good proxy of Identity By Descent
(IBS) as SNP markers are likely to be accurately modelled by an infinite site mutation model.

Consequently, since r is the Pearson correlation coefficient, », can be computed as
1 1
cor(VzX,,Vz2X™)  (Mangin et al, 2012) and equivalently corpciv  as

1 1
cor(VzPC1L,V"2PC1™).
Statistical test of epistatic selection based on linkage disequilibrium
Under the hypothesis that observations within X’ and X" (respectively within PCI' and

PCI™) are independent, then 7 (respectively corpcr) can be used to obtain the T statistics:
r

i

which follows a Student distribution t(;,,_,y. However, in the case were observations are not

T=+Vn-2

independent, i.e. when the genotypes at a given locus are correlated within the population due
to non-random mating and/or between populations due to structure, we then expect that only
the T statistics obtained using 7 or corpcy follow the T(;,_5) distribution. In the case where the
ancestral/derived allele status is known at the SNPs, a positive sign of r (or r) strictly reflects
the coadaptation and compensatory epistatic models (see the previous section), and a unilateral
test can be performed with alternative hypothesis being “r (or ) > 0”. If the ancestral/derived

allele status is not known, the sign of r is not interpretable, but the p-value of the test can be
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computed on either side of the null distribution. Likewise, whether the ancestral/derived allele
status of the SNPs is known or not, the sign of corrc; (or corpciv) is not interpretable since PC1
or PC1 with opposite signs imply an identical ranking of individuals genotypes (or relatedness)
in a given genomic region (see for instance (Li and Ralph, 2019)).
Simulation and LD-based detection of epistatic selection in structured population
Simulations of neutral evolution at two independent bi-allelic loci were carried out in

order to evaluate the distribution of T, Tcorpcr, Tr, and Teorpcq, Statistics under the null
hypothesis and their fit to a Student distribution T, _,y. In addition, two-locus epistatic selection

was simulated in the same framework to evaluate the statistical power (1 - ) of these measures
to detect two-locus epistatic selection given a type I error (o) for the null hypothesis. Details of
our simulation procedure are provided in the Supplementary Method File 1, along with the
python code used to run the simulations. Briefly, genome-wide (4 chromosomes) SNP data (~
15 000 SNPs per chromosome) in a two-population split model with 250 diploid individuals
per population during 300 generations (the ancestral population before the split was generated
by coalescent simulations) were replicated 1000 times for all combinations of the following
parameter settings: (i) selection regimes as neutrality, coadapted (COAD) and compensatory
(COMP) two-locus epistatic selection, or additive (ADD) two-locus selection (all selection
models starting 100 generations after the split time), (ii) random or self-mating (95% selfing
rate) since the initial generation, and (ii1) complete recessivity, codominance or dominance of
the mutations under selection.

GWESS with SNP data in Medicago truncatula and human

GWESS was performed in M. truncatula using a raw dataset of 22 079 533 SNP markers

identified on the eight chromosomes of the species by the Medicago HapMap Project on a

collection of 262 accessions (see http://www.medicagohapmap.org/downloads/mt40). The

collection has already been screened for GWAS for different traits (Bonhomme et al, 2014;
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Bonhomme et al, 2019; Burgarella et al, 2016; Kang et al, 2015; Le Signor et al, 2017; Rey et
al, 2017; Stanton-Geddes et al, 2013; Yoder et al, 2014) but also for GWSS (Bonhomme et al,
2015; Branca et al, 2011; Paape et al, 2013). This highly self-mating species (95% selfing rate),
originating from the Mediterranean basin, is structured in two major sub-populations, the Far
West population (FW) concentrated on the West part under Atlantic influence, and the Circum
population (C) that spreads over the rest of the Mediterranean basin (Bonhomme et al, 2014;
Burgarella et al, 2016; De Mita et al, 2011; Ronfort et al, 2006). Samples from the FW sub-
population and from the C sub-population consist of 80 and 182 accessions, respectively. We
used a bait approach for GWESS, in which T¢yypcq and Teorpcq, Were calculated for a given
candidate gene, here MtSUNN, with the Medtrdg070970 gene identifier in the genome version

4.0 - http://www.medicagogenome.org/ - (Tang et al, 2014) or MtrunA17Chr4g0035451 in the v5

version- https://medicago.toulouse.inra.fr/MtrunA17r5.0-ANR/ - (Pecrix ef al, 2018), against each of the

remaining 48 339 genes of the genome. The T¢orpeqr and Tiorpcy, Statistics were calculated
based on PC1 values from SNP data located in 10 kbp windows spanning each M. truncatula
gene, and PC1 values from M(SUNN. P-values were then obtained from the T_z null
distribution. For the PC1 calculation on each gene, imputed SNP data were required. Gene-
based imputation was performed using the TASSEL software (Bradbury et al, 2007), where each
missing base was imputed with the accession that shares the longest haplotype surrounding the
base, on a window of 30 SNPs maximum (Bonhomme et al, 2014). For the calculation of
Tcorpc,» the kinship matrix ¥ of the 262 individuals was estimated based on 7 252 792 SNPs
with a 5% Minor Allele Frequency (MAF).

In human, GWESS was performed by using the dataset of 644 257 SNPs (431 951 SNPs
with a 5% MAF) with no missing data from the HGDP-CEPH Human Genome Diversity Panel
on a world-wide sample (America, Asia, Europe, Middle East, North Africa, Sub-Saharan

Africa and Oceania) of 940 individuals belonging to 57 populations from 23 countries (Cann et
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al, 2002; Li et al, 2008). The genome version (i.e. the gene positions) B36 was used for this
analysis in order to fit with SNP positions in the HGDP-CEPH dataset, similarly to (Daub et al,
2013). We used a bait approach in which T;. and T, were calculated for SNPs located in or near
SLC24A45 and EDAR genes (chromosome 15 and 2, respectively), against each of the remaining
SNPs of the genome.

Functional genetic validation of the relationship between MtCLE02 and MtSUNN
in Medicago truncatula

The M. truncatula sunn mutant, the MtCLE(?2 cloning strategy for overexpression, the
root transformation protocol, and the conditions for phenotyping the nodulation are described

in the Supplementary Method File 2.

Results

Quality control of simulations

To ensure that simulations produced consistent between-population structure and
within-population inbreeding levels, the Fsr and Fjs parameters were calculated
(Supplementary Figure S1). At the outcome of the simulations (i.e. generation 300), the
average Fs in self-mating and panmictic populations was equal to 0.92 and 0.07 respectively,
while the average Fsr was equal to 0.19 and 0.10 respectively. In order to quantify the fixation
of coselected alleles, we tracked down the evolution of the frequency of the derived alleles a
and b at the two SNPs A and B intended to be targeted by selection, located on two different
chromosomes. Selection efficiency was measured by the co-fixation rate of a and b at each
generation in each selection model (Supplementary Figure S2). The first observation was that
the COAD epistatic model generally induced a higher speed of co-fixation than the ADD
positive selection model, while, as expected, the COMP model tended to maintain a higher

polymorphism due to selection of both 4B and ab combinations at the two selected loci. The
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second observation was that co-fixation rates of the derived alleles in self-mating populations
reached more rapidly an equilibrium value than in panmictic populations, but more importantly
that in self-mating populations the dominance level of the selected mutations had few effect on
the co-fixation dynamics because of the very low heterozygosity level (Fis = 0.92 at the onset
of selection). A similar result was observed in a simulation study of selective sweeps in self-
mating populations (Hartfield and Bataillon, 2020). On the other hand, the dominance level in
panmictic populations strongly impacted co-fixation dynamics due to more complex fitness
patterns in the presence of heterozygotes (Supplementary Table S1). However, despite
starting from standing variation at SNPs under selection, values of the co-fixation rates were
moderate, and this result must be interpreted in light of the small size of the simulated
population (N =250 in each population), as selection efficiency increases with population size
according to a factor Ns (Glémin, 2007).
Two-locus linkage disequilibrium under epistatic selection models

We focused hereafter on the evolution of the two-locus average LD across simulations,
in self-mating and panmictic populations under selection models with codominance.
Codominance of the selected mutations indeed produced the highest co-fixation rates in
panmictic populations, while the dominance level had no effect in self-mating populations
(Supplementary Figure S2). Dominance or recessivity of the selected mutations mainly
impacted negatively the two-locus average LD under the COMP epistatic model in panmictic
populations (Supplementary Figure S3). In the codominant mutations model, we first
observed that under the neutral model, the population structure with or without non-random
mating generated LD between two independent loci, as measured using » or corpci, that could
reach 0.25 to 0.5 at the final generation (Figure 1). This background LD was lowered to zero
or close to zero on average, when correcting these statistics by the /" matrix, as measured using

ry Or corpcCiy.
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Second, we observed that selection models tended to generate more LD than the neutral
model, as measured using 7, or corpciy. For instance, in self-mating species, the COAD, COMP
and ADD selection models all tended to generate more LD than the neutral model, with COAD
and COMP generating more LD than the ADD model (Figure 1). In panmictic populations,
however, only the COMP model generated a consistent LD, compared to the COAD and ADD
models which generated low LD. Nevertheless, despite correcting for population structure, it
remained difficult to distinguish epistatic selection from additive selection in self-mating
populations at the haplotype level, as different haplotypes were under selection in each sub-
population. This artifact was less prominent when focusing on the SNPs targeted by selection.

Finally, SNP-based LD measures (7/r,) were more efficient than haplotype-based LD
measures (corpci/corpciv) to detect epistatic selection (Figure 1). However, these measures
could not capture any signal once allele fixation at one SNP or co-fixation at the two SNPs
occurred. On the other hand, corpci/corpciy relied on SNP polymorphisms in the genomic
region surrounding SNPs under selection, so that they could benefit from the hitch-hiking effect
even after allele fixation at the selected SNPs.

False positive control and power of two-locus correlation statistics
On the assumption that values of the correlation coefficient » follow a Student

distribution T, under the null hypothesis of independence between the two variables tested,
we examined the fit of the statistics Ty, Teorpc1» Ir,, and Teorper, to such a distribution. False
Positive (FP) proportions of these statistics are given for different rejection quantiles of the
Student distribution T(,_,y in Table 2. Two time points were considered in neutral simulations,
at generation 140 in the midst of the time course, and at the last generation 300. At generation
140, in both the self-mating and random-mating models, T;- and T,,pc1 showed excessively
large FP proportions. For instance, FP proportions ranging from 55 to 81% were observed for

a 1% type I error, while T, and T¢rpc1, showed adequate, conservative FP proportions ranging
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from 0.1 to 3% for the same 1% type I error (Table 2). At generation 300, a similar behaviour
was observed, with FP proportions ranging from 74 to 91% for a 1% type I error, while T;. and
Tcorpc1, showed adequate - though less conservative in the case of the self-mating model - FP
proportions ranging from 1.1 to 22% for the same 1% type I error. This indicates that corrections
for population structure and heterogeneous relatedness are necessary in order to perform
statistical tests of the neutral hypothesis for a null correlation between two independent loci
(two SNPs or two genomic regions), accounting for “noisy” neutral processes.

A power analysis of the Ty, Teorpc1, T, and Teorpey, Statistics was then performed by
using simulated data (i) under the null hypothesis of neutrality and independence between loci
and (i1) under each of the selection models and independence between loci. At both time-points
(generations 140 and 300), a general trend was that the detection power with »/r, and
corpci/corpcry was higher for the COMP model than for the COAD or the ADD models (i.e.
25-50%, 10-65%, and 10-30%, respectively, for a=5% with », or corpc;» statistics), especially
when considering random mating (Figure 2). In addition, the correction of LD-based measures
by the kinship matrix (»/corpciy) did not increase the detection power of epistatic selection;
rather, it tended to reduce power, especially in the COMP model, but not in the COAD model.
This is due to the fact that the fixation of the 4B allelic combination was more frequent in sub-
populations than in the whole population in the COMP model (see Supplementary Figure S2)
- a consequence of unequal initial frequencies of the ancestral/derived alleles in the simulations
-, leading to high LD values when population structure was not taken into account. Finally,
corpcyy tended to show less power than r, because of haplotype heterogeneity, namely when the
same selected allele was associated to different haplotypes within a sub-population (Figure
2A,C; Figure 2B,D).

Detection of two-locus coadaptation in the Medicago truncatula plant
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To illustrate the statistical testing of the correlation coefficient between two loci using
Teorpct OF Teorpci,» @ one-dimension GWESS was performed using a bait approach with the
MtSUNN gene, which is a key regulator of nodulation in legumes, against the 48 339 other
genes of the M. truncatula genome. Two scans were implemented, including SNP data from
either the whole M. truncatula collection - n=262 individuals - or from the Far West (FW) sub-
population - n=80 individuals - (Figure 3A,C; Figure 3B,D; respectively). A clear inflation
towards small p-values could be observed for scans based on T,,,pc; (Figure 3A,B) compared
with scans based on T¢ypcq, (Figure 3C,D), and this inflation was higher with data from the

whole collection that showed a higher degree of population structure. In the FW sub-population

scan, a sharp peak was observed using T¢yrpcq, On the chromosome 6 corresponding to the

MtCLE02 (Medtr6g009390) gene on top of the peak (Figure 3D, p-value = 1.7x10®). MtCLE(?2
corresponded to the top candidate gene showing an epistatic selection signal outside of the
chromosome 4 where MtSUNN was located. Whereas MtCLE(2 was also highly correlated with
MtSUNN when considering T,,,pc1 (Figure 3B, p-value = 2.74x10°'%), several other genomic
regions displayed similar or even more significant signals, which may indicate spurious
genome-wide correlations. Interestingly, scans based on SNP data from the whole M. truncatula
population did not reveal such strong signal in the genomic region containing MtCLE(?2 (Figure

3A,C; p-value = 0.077 and 0.006 for T;4,-pc1 and Teorpey,» TeSpectively), indicating that in this

specific case, epistatic selection may have occured at the sub-population level.
Experimental evidence for the genetic relationship between MtSUNN and MtCLEQO2 in
Medicago truncatula

The MtSUNN gene encodes a Leucine-Rich Repeats — Receptor Like Kinase (LRR-
RLK) whereas the MtCLE(?2 genes encodes a CLAVATA-like secreted signaling peptide. The
SUNN receptor function, which is crucial in the systemic negative regulation of nodulation,

was previously associated to other CLE secreted signaling peptide encoding genes, MtCLE12
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and MtCLE 13 (Mortier et al, 2012; Mortier et al, 2010), but not with MtCLE(Z2. Whereas their
expression was induced by the inoculation with symbiotic rhizobia bacteria initiating
nodulation, this was not the case for MtCLE(2 (Supplementary Figure S4A,B). These
previously documented CLE/SUNN relationships pointed us to test for a putative functional
interaction between CLEO2 signaling peptides and the SUNN receptor. As previously
performed for M¢tCLE12 or MtCLE13 (Mortier et al, 2012; Mortier et al, 2010), we used a
genetic approach consisting in overexpressing comparatively the MtCLE(02 gene in M.
truncatula Wild-Type (WT) and sunn mutant roots (Figure 4). First, a quantification of the
nodule number in WT versus sunn mutant roots highlighted the well-known supernodulation
phenotype of the sunn mutant (Mann & Whitney — Wilcoxon test, p-value = 2x107®). Second,
the nodule number was significantly decreased when MtCLE(2 was overexpressed in WT roots,
as validated by real time RT-PCR (Supplementary Figure S4C), indicating a negative role of
MtCLEO2 on nodulation (Figure 4, Mann & Whitney - Wilcoxon test, p-value = 2x10°%). Third,
MtCLEQ2 overexpression in sunn mutant roots did not impact the nodule number (Mann &
Whitney — Wilcoxon test, p-value = 0.66), in contrast to what was observed in the WT,
indicating that the negative role of CLE02 on nodulation relies on the SUNN receptor.
Detection of two-locus coadaptation in human populations

In human, two GWESS were performed on the world-wide sample of 940 individuals
with SNP data from SLC2445 and EDAR genes, two major drivers of the external appearance
which have been subjected to strong positive selection in human populations according to
different studies (Basu Mallick et al, 2013; Beleza et al, 2013; Bryk et al, 2008; Sabeti et al,
2007; Speidel et al, 2019). Two bait SNPs, 15 46172199 (rs2250072) and 2 108973688
(rs6749207) located in SLC24A45 and EDAR genes, respectively, were chosen for the GWESS.

For each bait SNP, SNP-based statistics T,- and T,,, were calculated for 431 950 genome-wide

SNPs. Scans implemented in the world-wide population with SNPs 15 46172199 and
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2 108973688, each as bait, were inflated towards small p-values when using the T, statistic
(Figure 5A,B), compared with scans implemented with the T, statistic (Figure SC,D). Using
the SNP 15 46172199 as bait for SLC24A5 gene, a peak corresponding to the EDAR gene was
detected, with the SNP 2108946170 as the top significant SNP (Figure 5A,C; T, -based p-
value = 2.29x10). Conversely, when the scan was performed with the SNP 2 108973688 as
bait from the EDAR gene, a peak corresponding to the SCL24A45 gene was detected, with the
SNP 15_46179457 as the top significant SNP (Figure 5B,D; T, -based p-value = 1.2x107'?).
Genome-wide LD distributions between each bait SNP and all other SNPs (Figure 5C,D; top
left of each panel) showed very high LD values between SNPs from EDAR and SLC24A435, thus
indicating extremely significant signals (EDAR SNPs ranked among the top 0.01 to 0.18%
SNPs in LD with SLC24A45; and SLC24A45 SNPs ranked among the top 0.006% to 0.03% SNPs
in LD with EDAR). The world-wide geographic distribution of genotypes at SNPs
15 46172199 - SLC24A45 - and 2 108973688 - EDAR - (Figure 6C) correlated substantially
with the global human population structure, as depicted by a phylogenetic tree based on the
kinship matrix among individuals (Figure 6A,B). Indeed, the derived allele at SNP
15 46172199, associated with the light skin allele at the SCL24A45 gene, was present in Europe,
North Africa, Middle East and Central South Asia; and the derived allele at SNP 2 108973688,
associated with the thick hair allele at the EDAR gene, was present in East-Asia, America, and
Oceania (Figure 6C). The strong LD signature observed in the world-wide samples between
SCL24A5 and EDAR, as measured with T,., therefore reflected the selection of derived alleles
in different geographic regions, and thus a correlation with the global population structure.

However, the LD measured with T;. was still highly significant between SCL2545 and EDAR,

indicating that epistatic selection may have occurred between both genes at the level of

geographic sub-regions.
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In order to localize the geographic origin of such selection signature, GWESSs were
performed within six geographic regions of the world-wide sample: Central South Asia, East
Asia, Sub-Saharan Africa, Middle East, Europe and America (Supplementary Figures S5-
S10). Only the GWESS performed in Central South Asia indicated a significant LD between
SNPs at the SCL24A45 and EDAR genes (Supplementary Figure S5C, T, -based p-value =
6.7x10° at SNP 2_108973688; Supplementary Figure S5D, T, -based p-value = 2.8x10° at
SNP 15 _46174380).

Human population samples from the HGDP-CEPH dataset in Central South Asia are
composed of eight different ethnic groups from Pakistan. To search for local signals, LD tests
were performed with T, between two candidate SNPs within SCL2445 (15_46179457
(rs1834640) and 15 46172199), and three candidates SNPs within EDAR (2 108962124
(rs260607), 2 108982808 (rs17034770) and 2 108973688), for the 50 ethnic groups or
populations distributed within eight geographic regions and showing polymorphism at all five
SNPs. Average and standard deviation of -logio(p-value) across six pairwise SNP comparisons
(Figure 6,D) strongly supported a high LD between SCL24A45 and EDAR in the Burusho ethnic
group from Pakistan (3.2 and 0.36, respectively), as also highlighted by genotypes of Burusho
individuals (Figure 6,C, ;, = 0.63 for genotypes between the two dotted lines). This pattern of
high LD between SCL2445 and EDAR in Burusho did not seem to be generated by any
population sub-structure in this ethnic group, since LD tests performed with T, resulted in a

similar average (3.18) and standard deviation (0.36) of -logio(p-value) (Supplementary Figure

S11).

Discussion

We introduced a statistical method which can detect the signature of epistatic selection

using LD between two loci. SNP-based (T5,)) and window-based (T¢,rpc1,) statistics, which take
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into account the underlying population structure and relatedness among individuals, are shown

to fit a Student distribution T(,_;), allowing to easily and quickly test for significance of

correlation coefficients in the frame of GWESS using either a candidate SNP, a gene, or a short
genomic region as bait. Simulations have shown that T;. and T¢,,pc¢, showed equivalent or less
power than T, or T, pc1 to detect epistatic selection occurring simultaneously in all sub-
populations, ranging from 10 to 65% (assuming a 5% type I error) depending on the epistatic
selection model and mating process. Thus, selection signals in local populations could be more
difficult to detect with T,. and T4,-pc1, because in these cases, selection can be correlated with
population structure. In addition, the impact of the kinship matrix on LD correction changes
depending on the scale of the sampling, with a stronger impact for large scales of geographic
population structure than for smaller, less structured, and less heterogeneous geographic scales.
These features suggest that GWESS should be performed not only on a global sample
comprising individuals from different populations, but also on samples from different sub-
populations in order to search for more population-specific patterns of epistatic selection.

Despite the power was not increased when using T, and T,4.pcq,, simulations as well as

analyses performed both in M. truncatula and human genomes strongly supported their use, in
order to efficiently control for false positives. Interestingly, although SNP-based statistics

(T, T;,,) may tend to show an increased power than window-based statistics (Tcorpc1) Teorpct,)

because they are not sensitive to haplotype heterogeneity and because mutations under epistatic
selection at both loci can be directly tested by SNP-based statistics, window-based statistics
also show several advantages. First, window-based statistics are faster to implement at the
genome scale, notably in two-dimensional GWESS. Second, the window size can be fixed at a
value that fits best the average LD decay in the species studied, even though a standard 10 kbp

size can be used by default. Finally, window-based statistics allow detecting coevolving genes

202



467

468

469

470

471

472

473

474

475

476

477

478

479

480

481

482

483

484

485

486

487

488

489

490

even after the putative fixation of coselected SNPs, because surrounding SNPs within genes or
windows also carry a selection signal by hitchhiking.

The applications of our method to SNP data from human populations or from
populations of the model plant M. truncatula allowed in both cases to identify a couple of genes
most probably under epistatic selection, or at least under coselection. In M. truncatula,
additional experiments revealed a genetic interaction likely shaped by epistatic selection
between the MtSUNN and MtCLE(2 genes. The polymorphism at the MtSUNN gene could be
driven by balancing selection at the local level because the H statistic (Fay and Wu, 2000) is
1.45 in the Far West population and ranks among the highest 8.41% in the entire genome. On
the other hand, H = 0.52 based on the whole species, ranking among the highest 39.5%,
according to a set of 47 875 genes. The polymorphism at the MtCLE()2 gene seems more
affected by an ongoing soft sweep that can be detected at the level of the whole species (H = -
2.25, ranking among the lowest 8.98% of the genome). Still, both genes maintain
polymorphisms, and epistatic selection could drive this pattern. As a proof of concept, a genetic
approach was used to demonstrate the functional interaction between the CLEO2 signaling
peptide and the SUNN receptor in the context of symbiotic root nodulation. Indeed, the CLE02
signaling peptide negatively affected the number of nodule organs on the plant root system
depending on the SUNN receptor, as previously shown for other CLE peptide encoding genes,
MtCLEI2 and MtCLE13 (Gautrat et al, 2019; Mortier et al, 2012; Mortier et al, 2010).
Interestingly, it should be noted that the MtCLE(2 gene is, in contrast to MtCLEI2 and
MtCLE13, not regulated by symbiotic nodulation conditions and not phylogenetically closely
related to previously characterized CLE peptide encoding genes shown to have a related
negative impact on nodule number (Hastwell ef al, 2017). The identification of a novel CLE

peptide acting in this genetic pathway highlights the discovery power of our method to
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functionally associate gene pairs independently of their expression pattern or of a coregulation
pattern criterion.

In human, the SLC24A45 gene, a major driver of variation in skin pigmentation, has been
shown to be under positive selection in the European population (Deng and Xu, 2018; Izagirre
et al,2006; Sabeti et al, 2007). The causal mutation for the light skin phenotype was not present
in HGDP data (SNP rs1426654, position: 15 46213776), but SNPs used (i.e. 15 46179457 and
15 46172199) were located on the same SLC24A45 haplotype background that was previously
characterized (Basu Mallick et al, 2013; Beleza et al, 2013; Crawford et al, 2017). In addition,
the V370A mutation in the EDAR gene coding for a receptor related to TNFa receptors and
involved in driving hair structure, as well as teeth and sweat glands development, was shown
to be under positive selection in East Asia and in native Americans, and to increase hair
thickness (Bryk et al, 2008; Sadier et al, 2014; Speidel et al, 2019). However, just as for
SLC24A5, the causal mutation in the EDAR gene was not present in HGDP data, but SNPs used
(i.e.2 108962124,2 108973688 and 2 108982808) were located within the genomic sequence
of EDAR. The geographic distribution of genotypes at SNPs 15 46172199 and 2 108973688
strongly correlated with the world-wide human population structure, which explained the high
LD observed at this level in the scans implemented with T,.. However, scans implemented with
T, indicated a persistence of top SNPs in LD between SLC2445 and EDAR in the world-wide
sample, which might be due to epistatic selection or coselection. We identified such selection
signature in Central South Asia, with the Burusho ethnic group from Pakistan as being one
possible geographic origin. The GWESS performed in Central South Asia, and subsequent LD
tests performed between SLC24A45 and EDAR in sub-populations with T, or T, statistics
showed similar results, indicating a weak effect of population structure, as previously observed
within this geographic region and in India (Rosenberg et al, 2006). The Burusho showed a

predominant association between the derived alleles at SLC2445 and the ancestral alleles at
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EDAR, which is indicative of the persistence of a typical European light skin and thin hair
structure in this ethnic group. To date, no functional link is yet demonstrated between the
critical skin pigmentation-related SCL2445 gene and the ectodysplasin pathway to which
EDAR belongs. While the long-distance LD between EDAR and SCL24A45 largely reflects
strong positive selection acting independently on these two genes in different geographic
regions, our results also suggest that coselection of these genes may have locally contributed to
the phenotypic make-up of human populations.

Our method was fast to implement on a computer equipped with an Intel Xeon E5-2640
v4 processor (10 Cores and 2.4-3.4 GHz performance, supplied by 256 Go memory), as only
few minutes were needed to estimate the kinship matrix, depending on the sample size (e.g. 30
sec and ~ 3 min for Medicago and human, respectively), and to implement one GWESS (e.g. 2

min and 12 min for 48 339 Medicago genes with T¢yypcq, and 431 950 human SNPs with T, ,

respectively). Although functional analyses tools for genetic interaction are still limited to a
few model species, GWESS can easily be performed on non-model organisms, as long as
sufficiently dense SNP data are available, to identify candidate genes under epistatic selection
that may be relevant to study in related model species for instance. If GWESS is not directly
applicable, possible relationships between candidate genes could be directly tested using
dedicated SNP markers, but one should be cautious about the lack of benchmark with other
genes. A natural extension of the one-dimension use of T, or T.yrpcq, - based tests is the
implementation of two-dimensional GWESS in which the correlation of each polymorphic
locus (SNP, gene or genomic region) in the genome would be tested against all remaining
polymorphic loci, thanks to parallel computations on bioinformatics platforms. We anticipate
that such an approach will open the way towards exploring evolutionary coadapted gene

networks.
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Figures Legends

Figure 1. Evolution of inter-locus epistatic selection detected with linkage disequilibrium

on simulated data.

Evolution of inter-locus LD in a self-mating simulation model calculated on a SNP-based scale
with 7 or r, (A), and on a window-based scale with corpc; or coreciv (B). Evolution of inter-
locus LD in a random mating simulation model calculated on a SNP-based scale (C) and on a
window-based scale (D). Fixation rates in (A) and (C) depict co-fixation of a and b coselected
mutant alleles over generations, showing the selection efficiency. Note that mutations under
selection are codominant. In order to perform proper comparisons between selection models
and to avoid sampling bias on the average LD in the COAD and ADD models, we selected 500
simulations among those in which the outcome at the last generation was the co-fixation of the
derived alleles a and b in both sub-populations; and in the COMP selection model, we randomly
sampled 500 simulations (i.e. simulations showing fixation of the AB or ab combination, or still

showing polymorphism at the last generation). For an increased visibility, the evolution of the
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average two-locus LD is depicted using absolute correlation values. Note that curves stopped
at different time-points for different scenarios, indicating that fixation has been reached for one

or both SNPs under epistatic selection, and thus that » and », are no longer computable.

Figure 2. Detection power of epistatic selection models for SNP-based and window-based

LD measures.

The detection power of epistatic selection in a self-mating simulation model and in a random
mating model was calculated on a SNP-based scale - », and r, full and dotted curves,
respectively - (A, B), and on a window-based scale - corpcyy and corpcy, full and dotted curves,
respectively - (C-F). Figures (A-D) depict the detection power at generation 140 and figures
(E, F) at generation 300 (» and r, are no longer computable at this generation in coadapted and
additive selection models; see Figure 1). The x-axis corresponds to the type I error (o) and the
y-axis to the detection power (1-f). Mutations under selection are codominant. For each
statistic, neutral simulations were used to estimate one-way rejection quantiles by using the
absolute values of the statistic, corresponding to type I errors a ranging from 0.001 to 0.20.
Then, for each selection model under self-mating or random mating with codominant
mutations, we calculated the proportion of simulations where absolute values of each T statistic

were higher than each rejection quantile. The power was calculated for Ty, Teorper, Tr, and
Tcorpc1, at generation 140, where allele fixation at SNPs under selection was not yet achieved,

and also at the last generation 300 for T¢yypcy and Teorper, Window-based measures.

Figure 3. LD distribution between the bait gene MtSUNN and all genes of M. truncatula

genome.
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LD between the MtSUNN gene (framed) and all M. truncatula genes was calculated in the entire
population (A, C) and in the Far-West population (B, D). The p-values of the correlation tests
were calculated from T¢orpcq (A, B) and from Teyppeq, statistics (C, D). The x-axis corresponds
to gene positions spanning the eight chromosomes, each point corresponding to a gene and red
dots depicting the MtCLE(2 gene in each figure. The y-axis shows the -logio(p-value) of the

test of the correlation coefficient.

Figure 4. Experimental validation of the CLE02 signaling peptide / SUNN receptor genetic

relationship in M. truncatula symbiotic nodulation.

(A) Representative images of nodulated roots, 14 days post rhizobium inoculation,
overexpressing the MtCLE(2 gene (Ubi:CLE02) or a GUS control gene (Ubi:GUS) either in
Wild-Type (WT) plants or in the sunn mutant. Scale bar = 1 cm. (B) Boxplots of the number of
nodules in the same conditions as described in A. A Mann & Whitney Wilcoxon rank sum test

was used to assess pairwise statistical differences, as indicated within the graph.

Figure 5. LD distribution between the bait SNPs of SLC24A5 and EDAR genes and all

other HGDP-CEPH SNPs in the whole human population samples (n=952).

LD between SNP 15 46172199 (SLC24A45) or SNP 2 108973688 (EDAR), respectively, and
all other SNPs of the genome is tested using T, (A, B) or T, (C, D). The x-axis corresponds to
SNP positions spanning the 22 human autosomes, each point corresponds to a SNP and the
black points depict SNPs at candidate genes in epistatic selection with one SNP at the bait gene
(vertical dotted line) in each figure. The y-axis is the -log, (p-value) of the test of the correlation
coefficient. Plots at the top left of each figure show the distribution of LD between each bait
SNP and all other SNPs of the genome. LD values between the bait SNP of SLC2445 and the
target top SNPs of EDAR (respectively the bait SNP of EDAR and the target top SNPs of

SLC24A4)5) is represented by an arrow.
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Figure 6. Schematic human population structure inferred from the kinship matrix, the

geographic distribution of alleles, and the LD between SLC24A5 and EDAR.

(A) Neighbor-Joining tree inferred from the molecular kinship matrix based on 431 951 SNPs
from the HGDP-CEPH database showing the global human population structure. (B) Same tree
as in (A) showing the clustering of the different sub-populations or ethnic groups sampled. (C)
Bar plots depicting geographic distributions of genotypes at SNP 2 108973688 (EDAR) and
SNP 15 46172199 (SLC24A45), highlighting LD patterns mainly due to the global population
structure and to the selection of the derived alleles (coded 1) at the two genes. (D) Average and
standard error of LD significances based on T, statistics between SNPs of SLC2445 (SNP
15 46172199, SNP 15 46179457) and EDAR (SNP 2 108962124, SNP 2 108973688, SNP
2 108982808) within each human sub-population. The bar plot pinpoints Central South Asia
as the main source of within population LD probably due to coselection of alleles in Pakistan

ethnic groups (mainly from Burusho, delimited by two vertical dotted lines in (B) and (C))
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Table 1 — Two-locus epistatic selection models under coadaptation or compensation in a

haploid population.
Allele at locus A Allele at locus B Allelic combination Fitness value
(haplotype)
Coadaptation = Compensation
A B AB 1 1
a B aB 1 1-—s5
A b Ab 1 1-s5
a b ab 1+s 1

Specific fitness values are assigned to individuals depending on the allelic combination they
carry at the two loci (e.g. SNP) in each epistatic selection model. Alleles 4 and B correspond

to ancestral alleles, a and b correspond to mutated (or derived) alleles.
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Table 2 — False positive (FP) proportions for T, Teorpc1, T, and Teorpeq, Statistics in
comparisons with the Student distribution (T(,—2)) used for testing the significance of the

correlation coefficient.

Generation Mating scheme  Statistics FP proportions
10% 5% 1%
140 self-mating T, 85 % 82 % 74 %
Teorprc1 89 % 86 % 81 %
T,, 13 % 8 % 3%
Teorpcr, 13 % 7 % 3%
random-mating T, 72 % 66 % 55 %
Teorpc1 83 % 78 % 70 %
Trv 2.8 % 0.6 % 0.2 %
TcorPClv 25 % 0.6 % 0.1 %
300 self-mating T, 92 % 91 % 87 %
Teorpcr 95 % 93 % 91 %
T,, 31 % 26 % 20 %
Teorpc1, 37 % 31 % 22 %
random-mating T. 85 % 81 % 74 %
Teorpcr 93 % 91 % 87 %
T,, 4.6 % 23 % 1.2 %
Teorpc1, 52% 3.1 % 1.1 %

False positive proportions are calculated as the proportion of simulations in which the statistics

has a value greater than the defined rejection quantile of the t(,,_5) distribution, for different

type I errors: 10%, 5% and 1%. In our simulations, the sample size » was equal to 500. Since

the sign of the correlation coefficient is not interpretable, especially for T,orpcq and Teorpey,
the absolute values of Ty, T¢orpc1, Ty, and Teorpcy, and of the Student distribution T,y were

used for false positive proportion calculation.
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Annexe 1. Méthode de simulation de la population ancestrale par coalescence.
Les simulations réalisées avec la méthode de coalescence ont été faites en deux temps:

1.

Les chromosomes A et B qui portent les SNP qui seront co-sélectionnés dans la partie suivante sont
simulés a l'aide d’un script python qui sélectionne uniqguement les chromosomes simulés dont les futurs
SNP co-sélectionnés sont en fréquences intermédiaires. Tous les chromosomes simulés qui ne
remplissent pas cette condition ne sont pas gardés.

Initialisation: nombre de simulations contenant
les chromosomes A et B

!

FIN

oui

!

Commande scrm: deux nouveaux
chromosomes A et B sont simulés

Lorganigramme représente le script python scrm_ancestral_population_A_B.py permettant de simuler les
chromosomes A et B. Afin d’optimiser les temps de calcul, ce script est exécuté 10 fois en parallele et les
simulations sont réalisées par groupe de 100 afin d’obtenir les 1000 chromosomes A et B. Les scripts sont
exécutés en parallele a I'aide de fonction sarray disponible sur le cluster de calcul de la Genotoul.

La commande python pour exécuter SCRM:
cmdl = "scrm n nrep -t theta -r rho I -p 8 > /path/simul_1/file_chromosomesA.txt"

os.system(cmdl)

Commande sarray : ~ S sarray -mem=XG file_bash.sh
a. Le file_bash.sh exécute le script python en fonction des argument fournis.

Exemple file_bash.sh pour 2 exécutions

module load system/Python-3.4.3;module load bioinfo/scrm-1.7.2;python /path/scrm_ancestral_population _A_B.py
‘argumentl’ ‘argument2’

module load system/Python-3.4.3;module load bioinfo/scrm-1.7.2;python /path/scrm_ancestral_population _A_B.py
‘argumentl’ ‘argument2’

b. Largument --mem correspond a la mémaoire requise par nceud sachant que chaque exécution se fait sur
une nceud différent (chaque ligne de file_bash.sh). Pour ce script, 35G ont été demandés.



Annexe 1. Méthode de simulation de la population ancestrale par coalescence.
Les simulations réalisées avec la méthode de coalescence ont été faites en deux temps:

2. Les chromosomes C et D sans appliquer de filtre.

Commande scrm: deux nouveaux
chromosomes C et D sont simulés

}
ST

Lorganigramme représente le script python scrm_ancestral_population _C_D.py utilisé pour simuler les
chromosomes C et D. Le script est également exécuté 10 fois en paralléle a 'aide la fonction sarray.

Commande sarray : ~ S sarray —-mem=XG file_bash2.sh
a. Le file_bash.sh exécute le script python en fonction des argument fournis.

Exemple file_bash2.sh pour 2 exécutions
module load system/Python-3.4.3;module load bioinfo/scrm-1.7.2;python /path/scrm_ancestral_population _C_D.py ‘argumentl’ ‘argument2’
module load system/Python-3.4.3;module load bioinfo/scrm-1.7.2;python /path/scrm_ancestral_population _C_D.py ‘argumentl’ ‘argument2’



Annexe 2. Méthode de simulation « forward in time ».

Les simulations « forward in time » sont réalisées en deux temps:

O©CO~NOUTA WNBE

La population ancestrale est le point de départ des simulations « forward in time ». Les 100 premieres
générations sont simulées sous neutralité en panmixie et en autogamie, la population est structurée en
deux sous-populations et évolue pendant 100 générations.

from simuPOP import *

pop = importPopulation(format="ms*, filename = "‘chromosomeA.txt",ploidy = 2)
pop2 = importPopulation(format="ms*, filename = "‘chromosomeB.txt",ploidy = 2)
pop3 = importPopulation(format="ms*, filename = "‘chromosomeC.txt",ploidy = 2)
pop4 = importPopulation(format="ms*, filename = "‘chromosomeD.txt",ploidy = 2)

pop -addChromFrom(pop2)

pop -addChromFrom(pop3)

pop -addChromFrom(pop4)

pop-splitSubPop(0, [250, 250])
pop-setVirtualSplitter(sim.ProportionSplitter([0.05, 0.95]))

pop-evolve(

initOps=[

sim.InitSex(),

sim.ldTagger()

1.

preOps=[sim.PyOperator(func=infSite)],
matingScheme=sim.HeteroMating(matingSchemes=[

sim.SelfMating(subPops=[(0, 1),(1, 1)],ops=[sim.Recombinator(intensity=rate_c)]),
sim.RandomMating(subPops=[(0, 0),(1, 0)],ops=[sim.Recombinator(intensity=rate_c)])
D.

postOps=[

sim._Stat(numOfSegSites=sim.ALL_AVAIL, vars="segSites’),

sim.SavePopulation(output=""1"snapshotN_%d.pop" % (gen)",step = 20)
1.

gen = 100

)

Cet exemple illustre comment une population structurée en deux sous-populations est simulée pendant
100 générations sous un modele de sélection neutre en autogamie avec recombinaison et mutation.

La ligne 1 importe la bibliotheque python Simpop.

Lignes 2-5, la fonction importPopulation() charge les quatre chromosomes simulés avec « scrm ».
Les fichiers de chromosome sont au format « ms » et les individus sont diploides; « ploidy = 2 ».
Lignes 6-8, la fonction addChromFrom()ajoute tous les chromosomes au sein d’'une méme
population. La population totale « pop » est constituée de 500 individus diploides et 4
chromosomes.

Ligne 9, la fonction splitSubPop() divise la population « pop » (appelée 0) en deux sous-
populations de tailles égales de 250 individus chacune. Les deux nouvelle sous-populations s’appellent
respectivement 0 et 1 (la reproduction ne se fera qu’entre individus d’'une méme sous-population).

Ligne 10, la fonction setVirtualSplitter(sim.ProportionSplitter()) divise Ia
population en deux sous-populations virtuelles autrement appelée VSP (« Virtual subpopulation »). Les
VPS permettent de définir des groupes d’individus qui partagent les mémes propriétés. La fonction nous
permettra d’appliquer deux modes de reproduction différents aux deux VPS aux proportions 5% et 95%.
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 Ligne 15, la derniére fonction evolve()fait évoluer la population pendant 100 générations sous
condition de différents opérateurs:

Les deux premiers opérateurs sont appliqués avant I’évolution; paramétre INnitOps de la fonction
evolve() . Loperateur InitSex() initialise le sexe des individus de maniére aléatoire et I'opérateur
IdTagger ()attribue un identifiant unique a chaque individu qu’il conservent au cours de I’évolution. Le
paraméetre preOps() applique les opérateurs sur la population a chaque génération avant la
reproduction. Lopérateur sim.PyOperator() appelle une fonction python et dans cet exemple, il
appelle la fonction Func=infSite qui définit le nombre de mutations appliquées a la population a
chaque génération (voir partir 1.3.2). Puis, matingScheme permet de définir les modes de reproduction
et les fonctions qui générent la population de descendants a partir de la population parentale. Il y a
plusieurs types de « mating schemes » disponibles et dans cet exemple, nous appliquons un mode de
reproduction hétérogene avec sim.HeteroMating() qui applique deux modes de reproduction au
deux sous-populations virtuelles créées en amont. Les deux systémes de reproductions sont
sim.SelfMating()et sim.RandomMating() . Les deux sous-populations réelles créées en ligne 9
(pop.-splitSubPop(0, [250, 250])) sont appelées dans les premiers chiffres en parenthése:
« subPops=[(0, 1),(1, 1)] » et les sous-populations virtuelles (VPS) qui définissent les deux
modes de reproduction sont appelées par les deuxiemes chiffres entre parenthéses: « subPops=[ (0,
1),(1, 1)] » et les deux VPS sont en proportion 5% et 95%. Ainsi, dans chaque sous-population de
250 individus, il y a 5% de le reproduction qui se fait en panmixie et 95% qui se fait en autogamie (les 95%
en autogamie sont désignés par 1 et les 5% panmixie sont désignés par 0). Pendant la reproduction,
I'opérateur sim.Recombinator() applique la recombinaison a un taux « rate_c ». Enfin le
paramétre postOps applique les opérateurs sur la population de descendants a chaque génération apres
la reproduction et [l'opérateur sim.SavePopulation() permet d’extraire un fichier
«shapshot.pop » contenant les chromosomes qui constituent I'ensemble de la population toutes les
20 générations.

La simulation réalisée avec un mode de reproduction a 100% panmictique (non représentée) est effectuée

sans VPS (virtual subpopulation) et 'opérateur de reproduction est simplement « randomMating() »:
matingScheme=sim.RandomMating(subPopSize=[250, 250],ops=[sim.Recombinator(intensity=rate_c)]),



Annexe 2. Méthode de simulation « forward in time ».

Les simulations « forward in time » sont réalisées en deux temps:

2. Les différents modeles de sélection sont simulés pendant 200 générations.

from simuPOP import *
pop = sim.loadPopulation(path+~/snapshotN_100.pop*~)
pop-setVirtualSplitter(sim.ProportionSplitter([0.05, 0.95]))

O©CO~NOUTA WN P

pop-evolve(

10 initOps=[

11 sim.InitSex(),

12 sim.ldTagger()

13 1,

14 preOps=[sim.PyOperator(func=infSite)], # mutation fonction call

15 matingScheme=sim_HeteroMating(matingSchemes=[ # mating scheme

16 sim.SelfMating(subPops=[(0, 1),(1, 1)].,ops=[sim.Recombinator(intensity=rate_c)]),
17 sim.RandomMating(subPops=[(0, 0),(1, 0)],ops=[sim.Recombinator(intensity=rate_c)])

18 1),

19 postOps=[

20 sim._Stat(numOfSegSites=sim.ALL_AVAIL, vars="segSites’),

21 sim._MaSelector(fitness=[1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1+s+s],loci=goodLoci, subPops=[(0,0), (0,1D,
22 sim._MaSelector(fitness=[1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1+s+s],loci=goodLoci, subPops=[(1,0), (1,DD,
23 sim.SavePopulation (output=""'path/snapshotN_%d.pop" % (gen)",step = 20)

24 1],

25 gen = 200

26 )

Cet exemple illustre comment une population structurée en deux sous-populations est simulée pendant
200 générations sous un modele de sélection épistatique coadapté en autogamie avec recombinaison et
mutation.

La plupart des opérateurs sont identiques a 'exemple précédent a I'exception de:

* Laligne2: la fonction sim. loadPopulation() quipermet de charger la population qui est extraite
des dernieres simulations a la génération 100.

* Lignes 21-22 fonction pop.evolve()et parametre postOps, l'opérateur sim.MaSelector()
appelé « multi-alleles Selector » permet de faire de la sélection sur différents alleles.
Deux locus bi-alléliques dont les positions et les identifiants sont donnés dans la fonction
loci=goodLoci sont les locus que nous désignons pour étre cible de la sélection. Ces locus A et B
portent les alleles ancestraux A et B et les alleles dérives a et b. Lopérateur
sim.MaSelector()attribue des fitness aux individus en fonction de leurs génotypes a ces deux
locus dans l'ordre suivant: AABB, AABb, AAbb, AaBB, AaBb, Aabb, aaBB, aaBb, aabb. Sur I'exemple, seul
les individus portant I’haplotype ab ont une fitness supérieur a 1: fitness=[1, 1, 1, 1, 1, 1,
1, 1, 1+s+s] avecs la valeur sélective qui est prédéfinie. Cet exemple correspond au modéle de
sélection épistatique coadapté avec des mutations récessives. Enfin, la sélection est simulée séparément
dans les deux sous-populations réelles de 250 individus: subPops=[(0,0), (0,1)]) pour la
premiére sous-population et subPops=[(1,0), (1,1)]) pourlaseconde sous-population.

Les 1000 simulations sont réalisées pour chague combinaison de paramétres (reproduction — modéles de
sélection et interaction entre les alleles), et en parallele sur le cluster de calcul de la Genotoul a I'aide de la
fonction sarray. Les commandes SimuPop qui ont été présentées sont intégrées dans un script python et un
fichier bash permet d’exécuter simultanément les 1000 simulations en paralléle.



Annexe 3. Distribution des fréquences de I’alléle dérivé a du SNP soumis a la sélection sur le chromosome A aux
générations t=0 et t=100. Données observées pour 1,000 simulations avec N=500 individus diploides. (A1, A2)
systéeme de reproduction autogame a 95% et (B1, B2) 100% panmixie. (A1, B1) montre la distribution des fréquences
de I'alléle dérivé a au SNP du chromosome A a la génération zéro (A1, B1), et a la génération 100 (A2, B2) au moment
ou la sélection entre en jeu. A la génération 0, la médiane de la fréquence de I'allele dérivé a sur 1000 simulations est
de 0.43. A la génération 100, ces valeurs sont de 0,446 en autogamie et 0,435 en panmixie.
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Annexe 4. Evolution du DL entre les locus simulés sous sélection épistatique, additive et sous
neutralité pendant 300. Les mutations sous selection épistatique sont récessives (A, B, C, D) ou
dominantes (E, F, G, H). En autogamie, le DL est calculé au niveau des SNP sous sélection avec les
statistiques r et r;, (A, E) et sur des fenétres génomiques avec les statistiques corpcq et corpecqy (B, F).
En panmixie, le DL est calculé au niveau des SNP avec r et 7;, (C, G) et sur des fenétres génomiques
avec corp¢q et corpcyy, (D, H).
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Annexe 5. Distribution des statistiques de corrélation et comparaison de Tr et Tr,
(respectivement Tcor,.; et Tcorp,) avec la distribution théorique de Student 7(;,_3). Les
figures représentent les distributions des statistiques Tr - Tr, (A et C) et Tcorpc; - Tcorpe, (B, D, E
et F) en autogamie (A, B et E) et en panmixie (C, D et F). Les statistiques T sont calculées a la
génération 140 (A, B, C et D) ains qu’a la génération 300 (E et F) dans le modéle neutre et elles
sont comparées a la distribution théorique de Student T, _») (trait rouge). Les courbes trait plein
noir sont les distributions de Tr et Tcor,; et les traits pointillés noirs sont les distributions de Tr,
et Tcorp,. L'axe des abscisses correspond a la statistique T obtenue a partir des valeurs de
corrélation (r r, corpc;, corpe;,) et I'axe des Y correspond a la densité de probabilité.
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Annexe 6. Distribution des statistiques de neutralité calculées sur les locus simulés dans les différents modeles
de sélection a la génération 140, dans les modéles de reproduction en autogamie et en panmixie, et sur les
chromosomes C et D neutres. Les statistiques H de Fay & Wu, D de Tajima et E de Zeng sont calculées sur les
fenétres génomiques de 10kb situées au milieu des chromosomes C et D dans les quatre modéles de sélection;
les modeles de sélection épistatiques compensatoire et coadapté, le modele de sélection additif et le modeéle
neutre. Les figures (A, B) représentent les distributions de H de Fay & Wau, les figures (C, D) représentent les
distributions du D de Tajima et les figures (E,F) représentent les distributions du E de Zeng. (A, C, E) sont extraites
du modele de reproduction en autogamie et (B, D, F) du modéle panmictique. L’ensemble des ces statistiques
sont calculées a I'échelle d’une sous-population simulée de 250 individus. L’axe des abscisses correspond aux
valeurs de statistiques calculées sur les données simulées et I'axe des ordonnées correspond a la courbe de
densité. Les mutations sous sélection sont codominantes.
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Annexe 7. Spectre des fréquences alléliques obtenu sur un chromosome simulé a la génération 140, sous
neutralité. L'axe des X représente les classes de fréquence i de I'alléle dérivé des SNP simulés. L'axe des Y indique la
proportion de SNP appartenant a chaque classe de fréquence de I'allele dérivé. Les figures (A, B) sont extraites du
modele en autogamie, les figures (C, D) sont extraites du modele en panmixie. Les figures (A, C) intégrent les données
des deux sous-populations (500 individus diploides - 1 < j < 1000), et les figures (B, D) se basent sur les données d’une
sous-population (250 individus diploides - 1 < i < 500). Les spectres de fréquences sont réalisés sur I'un des
chromosomes neutres (chromosome C ou D).
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Annexe 8. Distributions conjointes des statistiques de neutralité: DH4g, DEz5 et HEz5 calculées entre les
chromosomes C et D neutres. Les distributions conjointes des statistiques sont obtenues a partir des valeurs
moyennes aux deux locus C et D pour chaque simulation, pour chaque modeles de sélection et pour chacune des
statistiques. Les Figures (A, B et C) représentent les distributions en autogamie et les figures (D,E,F) les

distributions en panmixie.
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Annexe 9. Distribution du DL entre le géne appat MtCLEO2 et tous les autres génes du génome de M. truncatula. Le
DL entre le géne MtCLEOQ2 et les autres génes de M. truncatula est calculé dans la population entiere (A - B), dans la
population Far-West (C - D) et dans la population Circum (E - F). Les p-valeurs des tests de corrélation sont calculées a
partir des statistiques Tcory; (A — C — E) et Tcorpc,, (B - D - F) qui prend en compte la matrice kinship. L’axe des x
correspond aux positions des genes répartis sur les 8 chromosomes de Medicago truncatula. L'axe des y est le -
log,o(p-valeur) des tests de corrélation.
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Annexe 10. Expression of MtCLEO2 in a nodulation kinetic and in overexpressing roots. (A) Real time
RT-PCR analysis of MtCLEO2 expression in a nodulation kinetic, from 0 (non-inoculated roots), 1, 4, 8 or
15 days post rhizobium inoculation (dpi). 1 and 4 dpi corresponds to roots and 8 and 15 dpi to nodules.
(B). Real time RT-PCR analysis of MtCLE13 expression in the same conditions as described in A. (C) Real
time RT-PCR analysis of MtCLEO2 expression in roots overexpressing MtCLEO2 (Ubi:CLEO2) or the GUS
control (Ubi:GUS). Two independent transgenic roots were analyzed for each genotype.
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Annexe 11. Distribution du DL entre les génes appats MtNIN et MtSHR et tous les autres génes du génome de M.
truncatula dans la population Circum. Le DL entre les genes MtNIN et MtSHR et tous les génes de M. truncatula est
calculé respectivement a partir de fenétres génomiques de 10kb centrées sur chaque géne (A - B), ou a partir de
fenétres génomiques comprenant uniquement les SNP dans les génes (séquence génique) (C - D). Les p-valeurs des
tests de corrélation sont calculées a partir de la statistique Tcory¢;, qui prend en compte la matrice kinship. L'axe des x
correspond aux positions des genes répartis sur les 8 chromosomes de Medicago truncatula. L'axe des y est le -
log,o(p-valeur) des tests de corrélation.
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Annexe 12. Distribution du DL entre les génes appats MtNIN et MtSHR et tous les autres génes du génome de M.
truncatula dans la population entiére. Le DL entre les génes MtNIN et MtSHR et tous les genes de M. truncatula est
calculé respectivement a partir de fenétres génomiques de 10kb centrées sur chaque géne (A - B), ou a partir de
fenétres génomiques comprenant uniquement les SNP dans les génes (séquence génique) (C - D). Les p-valeurs des
tests de corrélation sont calculées a partir de la statistique Tcory¢;, qui prend en compte la matrice kinship. L'axe des x
correspond aux positions des genes répartis sur les 8 chromosomes de Medicago truncatula. L'axe des y est le -
log,o(p-valeur) des tests de corrélation.
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Annexe 13. Distribution du DL entre les SNP appats des génes SLC24A5 et EDAR et tous les autres SNP des données
humaines HGDP-CEPH de la population de I’Asie centrale du Sud (n=192). Le DL entre les SNP appats 15_46172199
(SLC24A5) et 2_108973688 (EDAR) et tous les autres SNP du génome est calculé avec les statistiques T, (A, B) ou
T;, (C, D), qui prend en compte la matrice d’apparentement. L’axe des x correspond aux positions des SNP répartis
sur les 22 autosomes humains, chaque point correspond a un SNP et les point noirs montrent les SNP des génes
candidats qui sont sous sélection épistatique avec le SNP appat de chaque figure (ligne verticale pointillée). L’axe des
y est le -log;o(p-value) du test de corrélation. Les graphiques en haut a gauche de chaque figure montrent les
distributions du DL entre chaque SNP appat et tous les autres SNP du génome (a I'exception des SNP situés dans une
fenétre de 50Kb entourant les SNP appats). La significativité de la corrélation entre le SNP appat de SLC24A5 et le SNP
cible de EDAR (respectivement le SNP appat de EDAR et le SNP cible de SLC24A5) est représentée par une fleche.
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Annexe 14. Distribution du DL entre les SNP appats des génes SLC24A5 et EDAR et tous les autres SNP des données
humaines HGDP-CEPH de la population de I’Asie de I’Est (n=242). Le DL entre les SNP appats 15_46172199
(SLC24A5) et 2_108973688 (EDAR) et tous les autres SNP du génome est calculé avec les statistiques T, (A, B) ou
T;, (C, D), qui prend en compte la matrice d’apparentement. L’axe des x correspond aux positions des SNP répartis
sur les 22 autosomes humains, chaque point correspond a un SNP et les point noirs montrent les SNP des génes
candidats qui sont sous sélection épistatique avec le SNP appat de chaque figure (ligne verticale pointillée). L’axe des
y est le -log;o(p-value) du test de corrélation. Les graphiques en haut a gauche de chaque figure montrent les
distributions du DL entre chaque SNP appat et tous les autres SNP du génome (a I'exception des SNP situés dans une
fenétre de 50Kb entourant les SNP appats). La significativité de la corrélation entre le SNP appat de SLC24A5 et le SNP
cible de EDAR (respectivement le SNP appat de EDAR et le SNP cible de SLC24A5) est représentée par une fleche.
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Annexe 15. Distribution du DL entre les SNP appats des génes SLC24A5 et EDAR et tous les autres SNP des données
humaines HGDP-CEPH de la population de I’Afrique Subsaharienne (n=105). Le DL entre les SNP appéts
15_46172199 (SLC24A5) et 2_108973688 (EDAR) et tous les autres SNP du génome est calculé avec les statistiques T;.
(A, B) ou T, (C, D), qui prend en compte la matrice d’apparentement. L’axe des x correspond aux positions des SNP
répartis sur les 22 autosomes humains, chaque point correspond a un SNP et les point noirs montrent les SNP des
génes candidats qui sont sous sélection épistatique avec le SNP appat de chaque figure (ligne verticale pointillée).
L’axe des y est le -log,,(p-value) du test de corrélation. Les graphiques en haut a gauche de chaque figure montrent
les distributions du DL entre chaque SNP appat et tous les autres SNP du génome (a I'exception des SNP situés dans
une fenétre de 50Kb entourant les SNP appats). La significativité de la corrélation entre le SNP appat de SLC24A5 et le
SNP cible de EDAR (respectivement le SNP appat de EDAR et le SNP cible de SLC24A5) est représentée par une fléche.
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Annexe 16. Distribution du DL entre les SNP appats des génes SLC24A5 et EDAR et tous les autres SNP des données
humaines HGDP-CEPH de la population du Moyen Orient (n=134). Le DL entre les SNP appats 15_46172199
(SLC24A5) et 2_108973688 (EDAR) et tous les autres SNP du génome est calculé avec les statistiques T, (A, B) ou
T}, (C, D), qui prend en compte la matrice d’apparentement. L’axe des x correspond aux positions des SNP répartis
sur les 22 autosomes humains, chaque point correspond a un SNP et les point noirs montrent les SNP des génes
candidats qui sont sous sélection épistatique avec le SNP appat de chaque figure (ligne verticale pointillée). L’axe des
y est le -log,,(p-value) du test de corrélation. Les graphiques en haut a gauche de chaque figure montrent les
distributions du DL entre chaque SNP appat et tous les autres SNP du génome (a I'exception des SNP situés dans une
fenétre de 50Kb entourant les SNP appats). La significativité de la corrélation entre le SNP appat de SLC24A5 et le SNP
cible de EDAR (respectivement le SNP appat de EDAR et le SNP cible de SLC24A5) est représentée par une fleche.
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Annexe 17. Distribution du DL entre les SNP appats des genes SLC24A5 et EDAR et tous les autres SNP des données
humaines HGDP-CEPH de la population Européenne (n=158). Le DL entre les SNP appéats 15 46172199 (SLC24A5) et
2_108973688 (EDAR) et tous les autres SNP du génome est calculé avec les statistiques T;- (A, B) ou T;. (C, D), qui
prend en compte la matrice d’apparentement. L'axe des x correspond aux positions des SNP répartis sur les 22
autosomes humains, chaque point correspond a un SNP et les point noirs montrent les SNP des génes candidats qui
sont sous sélection épistatique avec le SNP appat de chaque figure (ligne verticale pointillée). L’axe des y est le -
log,,(p-value) du test de corrélation. Les graphiques en haut a gauche de chaque figure montrent les distributions du
DL entre chaque SNP appat et tous les autres SNP du génome (a I'exception des SNP situés dans une fenétre de 50Kb
entourant les SNP appats). La significativité de la corrélation entre le SNP appat de SLC24A5 et le SNP cible de EDAR
(respectivement le SNP appat de EDAR et le SNP cible de SLC24A5) est représentée par une fleche.
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Annexe 18. Distribution du DL entre les SNP appats des génes SLC24A5 et EDAR et tous les autres SNP des données
humaines HGDP-CEPH de la population Américaine (n=64). Le DL entre les SNP appats 15 46172199 (SLC24A5) et
2108973688 (EDAR) et tous les autres SNP du génome est calculé avec les statistiques T, (A, B) ou T, (C, D), qui
prend en compte la matrice d’apparentement. L'axe des x correspond aux positions des SNP répartis sur les 22
autosomes humains, chaque point correspond a un SNP et les point noirs montrent les SNP des génes candidats qui
sont sous sélection épistatique avec le SNP appat de chaque figure (ligne verticale pointillée). L’axe des y est le -
log,o(p-value) du test de corrélation. Les graphiques en haut a gauche de chaque figure montrent les distributions du
DL entre chaque SNP appat et tous les autres SNP du génome (a I'exception des SNP situés dans une fenétre de 50Kb
entourant les SNP appats). La significativité de la corrélation entre le SNP appat de SLC24A5 et le SNP cible de EDAR
(respectivement le SNP appat de EDAR et le SNP cible de SLC24A5) est représentée par une fleche.
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Annexe 19. Distribution du DL entre les SNPs des génes SLC24A5 et EDAR dans les populations humaines.
La moyenne et I'écart-type des p-valeurs basées sur la statistique T, entre les SNP de SLC24A5 (SNP 15_46172199,

SNP 15 46179457) et EDAR (SNP 2 108962124, SNP 2 108973688, SNP 2 108982808) sont représentés pour
chaque population ou groupe ethnique.



Annexe 20: Distributions conjointes des statistiques de neutralité D Hz5, DE45 et HE 45 calculées sur un ensemble
de génes sous sélection épistatique et sur un ensemble de génes échantillonnés aléatoirement chez Medicago
truncatula, dans la population entiére et dans les sous-populations Far-West et Circum. Les distributions conjointes
des statistiques sont obtenues a partir des valeurs moyennes entre les paires de genes A-B (jaune), et des paires de
génes A-B’ (bleu). Les Figures (A, B et C) représentent les distributions en dans la population entiere, les figures
(D,E,F) les distributions en population FW et les figures (G,H,) les distributions en population C.
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Annexe 21: Sous-réseaux génomiques d’interactions génétiques (au moins trois arétes par génes) pour des genes
impliqués dans les symbioses rhizobiennes et mycorhiziennes chez M. truncatula (A, B, C: population entiere, FW
et C).

- interactions significatives au seuil de p-valeur de 108
- interactions intra et inter-chromosomiques
A :] - chaque géne possede au moins trois arétes
- réseaux avec les identifiants des genes
- les génes caractérisés encadrés en rouges sont
présents dans les 3 réseaux (les pointillés indiquent
des genes d’une méme région sur le chromosome 3)
- les génes caractérisés encadrés en vert sont présents
dans 2 des 3 réseaux




Annexe 22: Sous-réseaux génomiques d’interactions génétiques (au moins deux arétes par genes) pour des genes
impliqués dans les symbioses rhizobiennes et mycorhiziennes chez M. truncatula (A, B, C: population entiere, FW
et C).

)

interactions significatives au seuil de p-valeur de 108
interactions intra et inter-chromosomiques

chaque géne possede au moins deux arétes
réseaux avec les identifiants des genes

les génes caractérisés encadrés en rouges sont
présents dans les 3 réseaux (les pointillés indiquent
des genes d’une méme région sur le chromosome 3)
- les génes caractérisés encadrés en vert sont présents
dans 2 des 3 réseaux
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