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Résumé

Le changement climatique mondial modifie les habitats a un rythme sans précédent. Ces chan-
gements environnementaux ont un impact important sur la biodiversité et il y a un intérét
grandissant dans la compréhension de la réponse des populations a ces changements environne-
mentaux. Cette theése porte sur I'utilisation de données génomiques intraspécifiques afin d’in-
former sur la prédiction de ces réponses. Plus précisément, nous apportons notre contribution
a la notion de décalage génétique. Le décalage génétique cherche a quantifier la maladaptation
génétique des populations. On parle de maladaptation génétique lorsque la composition géné-
tique d’'une population ne correspond pas a celle requise pour ’habitat dans lequel elle évolue.
Notre travail de these se concentre sur différents axes. On présentera tout d’abord une nouvelle
mesure de décalage génétique, appelée fossé génétique, visant a résoudre certaines limites des
méthodes existantes, tel que la prise en compte des facteurs de confusion et de 'aspect polygé-
nique de l'adaptation. On établira également un cadre théorique permettant la mise en place
d’une relation entre le décalage génétique et la valeur sélective d’un individu dans un environ-
nement modifié. Plus précisément, nous montrerons que le fossé génétique est proportionnel
au logarithme de la valeur sélective dans I’environnement modifié. Nous validerons ce résultat
théorique sur des données simulées a 'aide du logiciel SLiM, et sur des données réelles a ’aide
d’une expérience de jardin commun pour des populations de mil (Pennisetum glaucum). En
parallele de ces travaux sur le décalage génétique, nous établirons une relation théorique entre
I’analyse en composantes principales (ACP) et 'indice de fixation de Wright, deux approches
essentielles dans la compréhension de la structure de population existant chez des individus
échantillonnés. Cette relation nous dit que dans un modele a K populations discretes, la valeur
de Fsr moyenne le long du génome est approchée par les (K —1) valeurs propres de ’ACP stan-
dardisée. Notre these contribue donc a une meilleure interprétation du décalage génétique par
la mise en place d'un cadre théorique autour de cette notion et facilite également son utilisation
par I'implémentation d’une fonction de calcul du fossé génétique dans la librairie R LEA 3. Elle
contribue également a justifier I'utilisation de ’ACP pour décrire la structure génétique des
populations en précisant le lien existant entre cette méthode et I'indice de fixation de Wright.






Recommandations de lecture

Ce manuscrit se divise en six chapitres. Le premier chapitre est un chapitre d’introduction qui
vise a présenter les questions auxquelles nous cherchons a répondre dans cette these. Il donne le
contexte minimal pour la compréhension de ces questions et passe volontairement rapidement
sur certaines notions qui seront approfondies dans le chapitre 2 d’état de I'art. Le chapitre 2
donne le contexte historique dans lequel s’inscrivent les questions de cette these et présente les
notions essentielles a la compréhension de nos travaux. Les trois chapitres suivants forment le
contenu de la these. Les chapitres 3 et 4 constituent le coeur de notre travail sur le décalage
génétique et il est recommandé de les lire dans 1'ordre car le chapitre 4 s’appuie sur des notions
présentées dans le chapitre 3. Le chapitre 5 présente les travaux autour de la relation entre
les valeurs propres de I'analyse en composantes principales (ACP) et la Fsr et peut étre lu
de maniere indépendante. Ces trois chapitres commencent par une introduction qui reprend
certains des éléments de 1'état de I'art afin de situer les apports du chapitre par rapport a
la littérature scientifique existante. Il n’est donc pas indispensable de connaitre en détail le
contenu de I'état de l'art pour lire 'un des chapitre de contenu mais 1'état de l'art fournit
toutefois une introduction plus compléte. Enfin, le manuscrit se termine par un chapitre de
conclusion qui rappelle les grands résultats de nos travaux et offre des perspectives de travaux
futurs pour prolonger le contenu présenté dans cette these. Bonne lecture!
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Chapitre 1

Introduction

Le changement climatique mondial modifie les habitats & un rythme sans précédent (RELLSTAB,
2021). Ces changements environnementaux ont un impact important sur la biodiversité et il
y a un intérét grandissant dans la compréhension de la réponse des populations a ces change-
ments environnementaux (FODEN et al., 2019). Cette these porte sur l'utilisation de données
génomiques intraspécifiques afin d’informer sur la prédiction de ces réponses. Plus précisément,
nous apportons notre contribution a la notion de décalage génétique. Le décalage génétique
cherche a quantifier la maladaptation génétique des populations (RELLSTAB, DAUPHIN et al.,
2021) (CAPBLANCQ, FITZPATRICK et al., 2020). On parle de maladaptation génétique lorsque
la composition génétique d'une population ne correspond pas a celle requise pour I'habitat dans
lequel elle évolue. Dans ce court chapitre introductif, nous commencgons par introduire la pro-
blématique des impacts du changement climatique sur la biodiversité en définissant certaines
notions de base. Nous définissons ensuite le concept du décalage génétique et établissons les
problématiques auxquelles cette these cherche a répondre. Cette introduction vise a donner le
contexte minimum pour énoncer les questions posées par notre these, le contexte historique
de l'apparition de la notion de décalage génétique ainsi que I'approfondissement de certaines
notions essentielles a la compréhension de nos travaux sont établis dans le chapitre 2 d’état de
I’art.
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CHAPITRE 1 - INTRODUCTION

1. Biodiversité et changements environnementaux

Le sujet de these s’inscrit dans le sujet plus large de la compréhension des impacts du change-
ment climatique sur la biodiversité. Il convient tout d’abord de définir certaines de ces notions
essentielles et de rendre compte des liens qui existent entre changement climatique et perte de
biodiversité.

1. 1. Biodiversité

La biodiversité désigne la variété des formes de vie sur Terre. Le mot correspond a la contraction
du terme "diversité biologique" et on situe son apparition a ’année 1985 (Z. X. CHEN et al.,
2004) On distingue en général trois niveaux différents de biodiversité :

— Diversité génétique : L’ensemble des genes contenus dans le monde du vivant

— Diversité d’espéce : L’ensemble des différentes especes, les différences au sein et entre
les especes.

— Diversité d’écosysteme : L’ensemble des habitats, des communautés écologiques, et
des processus écologiques.

La notion d’espece On retrouve un grand nombre de manieres différentes de définir la notion
d’espece dans la littérature scientifique (MAYDEN, 1997). 11 est en effet tres difficile de trouver
une définition qui puisse s’appliquer a tous les organismes. Le débat autour de cette question a
été surnommé le "probléme des especes' (QUEIROZ, 2005). Darwin lui méme avait mentionné
cette problématique dans son oeuvre "On the origin of species" :

"No one definition has satisfied all naturalists ; yet every naturalist knows vaguely what he means
when he speaks of a species. Generally the term includes the unknown element of a distinct act
of creation'

Dans le cadre de ce projet de theése, nous pourrons nous servir de la définition d’Ernst Mayr
(MAYR, 1942) qui se sert du concept d’espece biologique. L’espeéce est alors définie comme un
groupe de populations naturelles capables de se reproduire et qui est isolé sur le plan de la
reproduction des autres groupes.

La notion de population Tout comme la notion d’espeéce, il n’existe pas de définition
unique autour du concept de population en écologie. Dans ce projet de these, nous définissons
la population comme étant le sous-ensemble de I’ensemble des individus d’une espéce qui occupe
une certaine zone géographique dans le monde.

La notion de valeur sélective (fitness) Il convient également d’aborder le concept de
valeur sélective d’un individu. Ce concept, appelé fitness en anglais, peut étre défini de nom-
breuses fagons. Dans son sens technique, on peut le voir comme une mesure relative ou absolue
de Tefficacité ou du succes reproductif (KRIMBAS, 2004). Elle peut par exemple étre mesurée
par la proportion de ses descendants qui atteignent la maturité sexuelle.

1. 2. Climat et changements environnementaux

Climat Dans le cadre de ce projet de these, nous nous intéressons aux impact des variables cli-
matiques sur la biodiversité. Il est donc important de commencer par définir ce qu’est le climat.
Nous choisissons pour cela la définition donnée par le groupe d’experts intergouvernemental
sur 1’évolution du climat :

C. Gain 14



CHAPITRE 1 - INTRODUCTION

"Climate in a narrow sense is usually defined as the "average weather,” or more rigorously,
as the statistical description in terms of the mean and variability of relevant quantities over a
period ranging from months to thousands or millions of years. The classical period is 30 years,
as defined by the World Meteorological Organization (WMO). These quantities are most often
surface variables such as temperature, precipitation, and wind. Climate in a wider sense is the
state, including a statistical description, of the climate system." (GIEC, 2017)

Groupe d’experts intergouvernemental sur I’évolution du climat (GIEC) Le GIEC
est un organisme intergouvernemental chargé d’évaluer la réalité, les causes et les conséquences
du changement climatique en cours. Les évaluations du GIEC sont principalement fondées sur
les publications scientifiques et techniques. Elles sont publiées chaque année sous la forme de
rapports synthétiques ou dédiés a un aspect particulier du changement climatique.

Changement climatique Le terme de changement climatique fait référence a des variations
du climat qui persistent sur des périodes de plusieurs décennies au moins. La planete Terre
a connu plusieurs périodes de changements climatiques, mais elle traverse aujourd’hui une
augmentation moyenne des températures qui est plus rapide et dont la cause principale est
I’'Homme. La période de réchauffement actuelle s’explique par des émissions importantes de gaz
a effet de serre tel que le dioxyde de carbone et le méthane dii aux activités humaines. (GIEC,
2017)

Modeles d’évolutions climatiques Afin d’évaluer comment pourrait évoluer le climat, on
cherche a estimer 1'évolution de la concentration en dioxyde de carbone dans ’atmosphere.
Pour effectuer cette estimation, on se base sur des scénarios d’évolutions socio-économiques
mondiales, Shared Socioeconomic Pathways (SSPs) en anglais, projetés jusqu’en 2100. Le GIEC
a ainsi distingué 5 scénarios par ordre croissant d’émissions, de SSP1, dit de durabilité " Taking
the Green Road", a SSP5, dit de développement alimenté par les combustibles fossibles " Taking
the highway" (Tableau 1.1).

Dans un commentaire publié dans Nature (HAUSFATHER et PETERS, 2021), le scénario SSP5 est
décrit comme hautement improbable, le SSP3 comme improbable et le SSP2 comme probable.
Toutefois, un rapport de PNAS (SCHWALM et al., 2012) montre que le SSP5 est la meilleure
correspondance avec les émissions cumulées de 2005 a 2020.

Ces scénarios nous fournissent donc des prédictions sur 1’évolution du climat. Ces changements
importants ont un impact sur la biodiversité. Intéressons nous désormais a ces impacts.

1. 3. Biodiversité et changements environnementaux

Perte de biodiversité On parle d'une période d’extinction massive de la biodiversité lors
d’une période ou la Terre perd plus des trois quarts de ces especes dans un intervalle de temps
géologiquement court. On distingue cing périodes d’extinctions massives au cours des 540 mil-
lions d’années passées. Au vu des pertes d’especes connues au cours des derniers siecles, on
parle aujourd’hui de la sixiéme extinction de masse. (BARNOSKY et al., 2011) Voici quelques
chiffres pour prendre la mesure de cette extinction :

— Parmi un ensemble de 177 especes de mammiferes étudiées, 40% ont subi des pertes de
population supérieures & 80% (CEBALLOS et al., 2017)

— Entre 1989 et 2016, on observe une diminution de 76% du nombre d’insectes volants
(HALLMANN et al., 2017)

— 41% des espéces d’insectes sont en déclin (SANCHEZ-BAYO et WYCKHUYS, 2019)

C. Gain 15



CHAPITRE 1 - INTRODUCTION

Near term, 2021-2040 Mid-term, 2041-2060 Long term, 2081-2100

Scenario | Bestestimate | Very likely | Bestestimate | Very likely | Best estimate | Very likely

O range (°C) (°0) range (°C) Y] range (°C)
SSP1-1.9 L5 1.2t0 1.7 1.6 1.2t02.0 1.4 1.0to 1.8
SSP1-2.6 1.5 1210 1.8 1.7 1.3t02.2 1.8 1.3t024
SSP2-4.5 1.5 1210 1.8 2.0 1.6to 2.5 2.7 2.1t03.5
SSP3-7.0 1.5 1.2t0 1.8 2.1 1.7t0 2.6 3.6 2.8to4.6
SSP5-8.5 1.6 1.3t01.9 24 1.9t0 3.0 4.4 33t05.7

Table 1.1 — Changements de la température de surface de la Terre, pour des périodes
de 20 ans et pour les 5 scénarios d’émisssions envisagés (Giec, 2017)

Causes de la perte de biodiversité La perte de biodiversité est di a l'activité humaine
et on la qualifie donc d’extinction de 1'holocéne (DIRZO et al., 2014). On distingue 5 causes
majeures a cette extinction massive (SCDB, 2010) (Figure 1.1) :

— Modifications des habitats : Destruction, fragmentation, artificialisation, déforesta-
tion, pollution lumineuse ...

— Surexploitation de la biodiversité : Taux de prélevement des ressources qui dépasse
le taux de renouvellement. La surpéche est un exemple.

— Pollutions provoquées par la révolution industrielle.

— Espéces exotiques envahissantes : Les introductions d’espéces invasives sont causées
notamment par le commerce international.

— Changements climatiques : provoqués par des émissions importantes de gaz a effet de
serre liées a 'activité humaines.

Dans le cadre de ce projet de theése, nous nous intéresserons plus particulierement au lien entre
la perte de biodiversité et le changement climatique.

Perte de biodiversité, changement climatique et variables d’intérét Le changement
climatique a un impact sur plusieurs variables environnementales parmi lesquelles on peut
citer la température, les précipitations, la concentration en C'O,. Au dela des variations de
la moyenne, c’est également les évenements climatiques dits extrémes qui vont étre de plus
en plus fréquents. Du fait de ces changements, les risques d’extinction pourraient s’accélérer
avec les futures températures mondiales, menacgant jusqu’a une espéce sur six dans le cadre des
politiques actuelles (URBAN, 2015).

La prise de conscience des impacts du changement climatique sur la biodiversité a fait naitre
tout un domaine de recherche dont le but est I’évaluation de la vulnérabilité des especes au
changement climatique (FODEN et al., 2019). Cette évaluation est une condition préalable
a l’élaboration de stratégies efficaces pour les conserver. Notre theése porte sur 'une de ses
méthodes, cherchant a prédire une mesure génomique de la maladaptation, appelée décalage
génétique (RELLSTAB, DAUPHIN et al., 2021) (FITZPATRICK et KELLER, 2015).
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Figure 1.1 — Exemples de déclins observés dans la nature au niveau mondial, soulignant
le recul de la biodiversité provoqué par des facteurs de changement directs
et indirects. (Diaz et al., 2019)

2. Le décalage génétique

La mesure de décalage génétique se base sur une relation statistique entre des données géno-
miques et des données environnementales, on parle de gene environment association (GEA).
On se base ensuite sur cette relation pour établir une distance entre la composition génétique
d’une population adaptée a son environnement et la composition théoriquement requise pour
que cette derniere soit adaptée a des conditions environnementales modifiées (CAPBLANCQ,
FITZPATRICK et al., 2020) (RELLSTAB, DAUPHIN et al., 2021) (Figure 1.2).

Le concept de décalage génétique s’inscrit dans une compréhension des impacts du changement
climatique sur la biodiversité. Cette mesure est construite pour prédire la valeur sélective des
individus dans un environnement donné sur la base de leur génotype. Cette indication est
précieuse dans bon nombre d’applications telles que 'agriculture et la conservation. On peut
par exemple utiliser ces mesures pour prédire quels génotypes fourniront les meilleures récoltes
pour un environnement donné ou encore pour prédire a quelle point une population naturelle
aura besoin de migrer pour atteindre une région au climat adapté et pour informer des politiques
de flux de geénes assistés (AITKEN et WHITLOCK, 2013) (AITKEN et BEMMELS, 2016) (KELLER
et al., 2018) (STEANE et al., 2014) (SUPPLE et al., 2018).

3. Problématique de la these

Durant cette these, nous cherchons a prolonger le travail déja effectué autour de la notion de
décalage génétique. Notre travail se concentre sur différents axes qui sont résumés dans cette
section.
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Genetic offset
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Adaptive genetic component turnover

Climatic gradient (e.g., temperature)

Figure 1.2 — Illustration du concept de décalage génétique issue de (Capblancq,
Fitzpatrick et al., 2020)
Une variation le long du gradient climatique est associée a une modification de la composition génétique
adaptative, quantifiée par le décalage génétique. On constate qu'une variation de A & A’ donne lieu
a une valeur de décalage génétique élevée alors qu’une variation équivalente de B vers B’ donne lieu
a une valeur plus faible. Cela illustre 'intérét d’intégrer la composante adaptative pour quantifier la
maladaptation plutét qu'une simple distance euclidienne entre les environnements.
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3. 1. Création d’une nouvelle mesure

Il existe plusieurs méthodes permettant le calcul du décalage génétique. Certaines limites ont
été identifiées quant a l'utilisation de ces méthodes. La description des méthodes existantes
et les limites associées sont détaillées dans le chapitre 2 d’état de I'art. Nous avons fait le
choix de développer une nouvelle méthode intitulée fossé génétique, permettant de résoudre
certaines de ces limites. Notre méthode permet notamment la correction pour les facteurs
de confusion, la possibilité d’appliquer la méthode a un grand nombre de single nucleotide
polymorphisms (SNPs cf chapitre 2 pour une définition plus précise) afin de prendre en compte
I’aspect polygénique de I'adaptation. Cette méthode est détaillée dans le chapitre 3 de cette
these. Nous donnons une double interprétation de notre mesure a la fois comme distance dans
la niche écologique, correspondant a la somme des conditions d’habitat qui permettent aux
individus d’'une population de survivre et de se reproduire, mais également comme distance
génétique. Ce chapitre détaille également un cadre théorique pour l'interprétation de notre
mesure de décalage génétique en terme de valeur sélective dans I’environnement modifié.

3. 2. Interprétabilité des mesures

Comme expliqué précédemment, les mesures de décalage génétique ont initialement été pensée
afin de renseigner la maladaptation d’une population lorsqu’elle fait face a un environnement
modifié. Toutefois, il est important de souligner que le décalage génétique correspond a une dis-
tance entre deux compositions génétiques et qu’il n’existe aucune littérature qui nous renseigne
sur le lien entre cette mesure et la valeur sélective dans un environnement modifié. Dans le
chapitre 3, nous établissons un cadre théorique nous permettant d’établir cette relation. Nous
utilisons également ce cadre pour unifier les différentes mesures de décalage génétique et pour
quantifier 'importance des variables impliquées dans le processus d’adaptation locale. Une fois
la relation théorique établie entre le décalage génétique et la valeur sélective, nous cherchons
également a vérifier cette relation de maniere empirique a ’aide de données réelles et de données
simulées.

3. 3. Validation des mesures

Il existe quelques expériences visant a valider les mesures de décalage génétique mais ces der-
nieres restent encore tres rares (RELLSTAB, DAUPHIN et al., 2021). Dans le chapitre 4, nous
proposons de valider les mesures de décalage génétique a l'aide de deux outils, la simulation et
les données réelles. Nos expériences de simulations visent a reproduire une expérience d’adap-
tation locale suivie d'un changement brutal d’environnement. Notre outil de simulation nous
permet alors de comparer les valeurs de décalage génétique aux valeurs sélectives dans ’envi-
ronnement modifié. Il nous fournit donc un critére objectif pour comparer les performances des
méthodes dans différents scénarios. Nous utilisons également des données de mil (Pennisetum
glaucum) et une expérience de jardin commun pour vérifier la relation entre décalage génétique
et valeur sélective dans le cas de données réelles.

3. 4. Mise en place d’une relation théorique entre I’indice de fixation
Fsr et PACP

Dans le chapitre 3, nous établissons un lien entre le décalage génétique et des mesures classiques
de génétique des populations, notamment les indices de Wright Dgr et la Fgr. Dans cette these,
nous fournissons également une relation entre ces mesures et les valeurs propres de I'analyse en
composante principale (ACP) de la matrice de génotype. L’ACP et les mesures de Fsr et Dgr
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constituent deux approches essentielles dans la compréhension de la structure de population
chez des individus échantillonnés et nous prolongeons le travail effectué dans la compréhension
des liens existants entre ces deux approches. Cette théorie est présentée dans le chapitre 5 de
cette these.
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Chapitre 2

Etat de Dart

La fonction principale de ce chapitre est de donner toutes les clefs nécessaires a la compréhen-
sion de nos travaux de these. Il se concentre pour cela sur deux aspects. Il fournit le contexte
scientifique dans lequel s’inscrit notre sujet de these en effectuant un historique des idées ayant
mené a ’apparition du concept de décalage génétique et un historique du travail effectué autour
du lien entre I'indice de fixation Fsr et 'analyse en composantes principales (ACP). Il présente
plusieurs notions essentielles a la compréhension de notre these. On rappelle notamment cer-
tains fondamentaux de la génétique des populations en définissant certains termes utilisés en
introduction. Nous présentons également les hypotheses nécessaires a 1’élaboration de notre
théorie quantitative du décalage génétique, le modele infinitésimal de Fisher et la sélection
stabilisatrice gaussienne. Enfin, nous présenterons le modeéle mixte & facteurs latents (LFMM)
qui sera fréquemment utilisé dans nos travaux de these. Ce chapitre fournit donc le socle de
connaissance nécessaire a la compréhension des trois prochains chapitres.
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1. Notions essentielles

Cette section vise a introduire quelques notions essentielles qui seront utilisées dans toute la
these. Nous allons notamment introduire le type de données avec lesquelles nous allons travailler
et le domaine de la génétique des populations.

1. 1. Format des données génétique

Durant cette theése, nous avons travaillé avec les polymorphismes génétiques d’un seul nu-
cléotide, single nucleotide polymorphisms (SNP), qui correspond a la substitution d'un seul
nucléotide a une position spécifique du génome, appelé le locus. A certains locus, il existe
donc plusieurs variants, appelés allele. Durant cette theése, nous avons fait 'approximation qu’il
n’existe que 2 versions possibles pour un locus donné, ’alléle de référence (ou ancestral) et I’al-
lele alternatif (ou dérivé). Techniquement, ’allele ancestral correspond a ’allele présent avant
I’apparition de la mutation et I’allele dérivé serait 1’allele résultant de la mutation mais la dis-
tinction entre les deux n’est pas toujours possible. On parle donc dans ce cas plutot d’allele
de référence et d’allele alternatif. Ainsi, pour un individu, & un locus donné, trois valeurs sont
possibles :

— 0 lorsque l'individu est homozygote pour l'allele de référence
— 1 lorsque l'individu est hétérozygote
— 2 lorsque l'individu est homozygote pour l'allele alternatif

Les données génétiques que nous avons manipulées sont donc des matrices Y de taille n x L
ou n correspond au nombre d’individus et L correspond au nombre de locus. Toutes les entrées
de la matrice sont donc des valeurs parmi 0, 1 ou 2. Il est également possible de rassembler les
individus par population. Nous manipulons alors des matrices de taille p x L ou p correspond
au nombre de populations. Les entrées correspondent a la fréquence de I'allele dit dérivé dans
la population et sont donc comprises entre 0 et 1.

1. 2. Génétique des populations

Dans le cadre de ce projet de these, nous faisons régulierement appel a des connaissances ap-
partenant au domaine de la génétique des populations. Le principe de base de la génétique des
populations consiste a comparer I’ADN de différentes populations. Concretement, on cherche a
expliquer les différences génétiques au sein des populations et entre ces dernieres. Cette disci-
pline apporte une compréhension quant a I’histoire d’une espéce, les migrations, les variations
de taille de population et les pressions évolutives qu’a pu subir cette espece (LUIKART et al.,
2003). Parmi les pionniers de cette discipline, on peut citer Sewall Wright, J. B. S. Haldane et
Ronald Fisher. Les avancées en terme de génotypage, le processus permettant de déterminer
le génome des individus, permettent de travailler aujourd’hui a 1’échelle de génome complet.
Lorsque les études sont faites sur des génomes entiers, on peut alors parler de génomique des po-
pulations. Les différences de fréquences d’alléles entre populations sont expliqués par différentes
processus évolutifs :

Dérive génétique Plagons nous dans une population de taille finie ou la reproduction est
aléatoire. En dehors de toute autre force évolutionnaire, nous allons constater que les fréquences
alléliques vont évoluer au cours des générations. Cela est di a la dérive génétique. La dérive
génétique correspond a la variation de fréquence d’allele dii au hasard.
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Flux de genes Le flux de geénes correspond a 1’échange de genes ou de leurs alleles entre
différentes populations apparentées en raison de la migration d’individus fertiles ou de leurs ga-
metes. Le flux de génes vient donc évidemment modifier les fréquences d’alleles de la population
"visitée".

De novo mutation Une mutation de novo est "une mutation du gene apparaissant chez un
individu alors qu’aucun des parents ne la posséde dans son patrimoine génétique" ( Wikipedia
s. d.). Si une mutation de novo apparait a un locus dans une population mais pas dans les
autres, on observera nécessairement une différence de fréquence d’allele a ce locus.

Sélection naturelle La sélection naturelle correspond a "un avantage ou un désavantage
reproductif, procuré par la présence ou I'absence de variations génétiques propices ou défavo-
rables, face a un environnement qui peut se modifier" ( Wikipedia s. d.). La sélection naturelle
est un concept central du décalage génétique et la section suivante le définit plus en détail.

2. Historique de I’adaptation locale

En biologie, on appelle évolution la transformation des étres vivants dans le temps. Dans cette
section, nous présenterons succinctement un concept central de I’évolution, présenté de maniere
rigoureuse par Charles Darwin, la sélection naturelle (DARWIN, 1859). Nous montrerons que
le phénomene de sélection naturelle donne lieu au phénomene d’adaptation locale. Enfin, nous
nous expliquerons que 'adaptation locale peut donner lieu a un autre phénomene : I'inadéqua-
tion évolutive, concept étroitement lié a la notion de décalage génétique.

2. 1. La sélection naturelle

Afin de définir le concept de sélection naturelle, nous reprendrons les termes de Charles Dar-
win dans son oeuvre "L’origine des especes' : "J’ai donné a ce principe, en vertu duquel une
variation si insignifiante qu’elle soit se conserve et se perpétue, si elle est utile, le nom de sélec-
tion naturelle" (DARWIN, 1859). La sélection naturelle repose sur trois principes : la variation,
I'adaptation et I'hérédité (MAYR, 1982).

Variation Comme expliqué en introduction, un organisme est constitué d’'un ensemble de
traits appelés phénotype. Pour qu’il y ait sélection naturelle sur ces traits, il est nécessaire qu’il
y ait une variation de ces traits au sein des organismes de la population.

Adaptation Les traits sous sélection doivent présenter un avantage adaptatif. On entend par
la qu’étre porteur d'un trait particulier puisse nous apporter soit une plus grande capacité de
survie, on augmente alors ses chances d’arriver a I’age adulte et donc de se reproduire, soit un
avantage reproductif, en présentant des traits attirants pour le partenaire de sexe opposé par
exemple.

Hérédité Enfin, les traits doivent étre héréditaires. Autrement dit, il est nécessaire qu’il
puisse y avoir transmission du dit trait a la génération suivante. On sait aujourd’hui que cela
correspond au trait déterminé par la génétique.

Ainsi, la sélection naturelle donne lieu au phénomene d’adaptation : les organismes s’ajustent
au milieu dans lequel ils évoluent.
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Figure 2.1 — Illustration du phénomeéne d’adaptation locale (Savolainen et al., 2012)
Dans les expériences de transplantations réciproques, on constate que chaque population adaptée a
son site d’origine a une meilleure valeur sélective que toute autre population dans le méme site.

2. 2. L’adaptation locale

On dit qu'une population est adaptée localement lorsque les organismes de cette derniere pré-
sentent des traits phénotypiques différents de ceux des autres populations de la méme espece, et
que ces traits offrent une valeur sélective plus élevée a cette population dans son environnement
d’origine par rapport aux populations provenant d’autres endroits de l'aire de répartition de
I'espece (WILLIAMS, 2018) (KAWECKI et EBERT, 2004). Afin de tester 'adaptation locale, on
a historiquement eu recours aux expériences de transplantations réciproques. Les expériences
de transplantations réciproques consistent a utiliser des jardins communs dans un lieu précis
afin de comparer la valeur sélective de la population native de ce lieu a celle de populations
introduites (Figure 2.1) (SAVOLAINEN et al., 2012). On retrouve des expériences de transplan-
tations réciproques dés 1940 (CLAUSEN et al., 1940). Bien que majoritairement effectué sur des
plantes, on retrouve également des expériences réalisées sur des grenouilles des bois (BERVEN,
1982b) (BERVEN, 1982a) ou encore sur les saumons (FRASER et al., 2011). Ainsi, les organismes
s’adaptent au cours du temps a ’environnement dans lequel ils évoluent. Toutefois, les traits qui
apportent un avantage adaptatif peuvent finalement devenir maladaptés a cause de changement
de Penvironnement. On parle alors d’inadéquation évolutive (SCHLAEPFER et al., 2002).

2. 3. L’inadéquation évolutive

L’inadéquation évolutive est un état de déséquilibre entre un organisme et son environnement.
L’inadéquation survient lorsque les adaptations qui ont contribué a la survie d’un organisme
dans des environnements précédents deviennent inadaptées dans un environnement modifié.
(LLOYD et al., 2011). On retrouve dans la littérature scientifique, plusieurs études faisant état
d’inadéquations évolutives (COOK et SACCHERI, 2013) (KNIGHT, 2011). L’exemple embléma-
tique est celui de la phalene du bouleau qui est également une mise en évidence du phénomene
de sélection naturelle (PourTON, 1890). La forme ancestrale de la phaléne du bouleau est la
forme claire. Cette couleur claire lui aurait permis de se dissimuler lorsqu’elle se posait sur les
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surfaces des troncs de bouleau. Toutefois, la pollution industrielle a rendu les bouleaux plus
foncés et on a alors vu une augmentation rapide de la fréquence des individus sombres. En
pratique, la mise en évidence d’inadéquation évolutive et la compréhension de ’adaptation lo-
cale se sont longtemps appuyées sur des observations directes dans ’environnement ou dans
des expériences de jardins communs. Ces expériences sont cotiteuses a la fois en temps et en
ressources. Toutefois, les nouveaux outils de séquengage de ’ADN ont permis de réaliser des
études sur I'ensemble du génome et ont offert un autre axe de compréhension de I'adaptation
locale : la base génétique de I'adaptation locale (SAVOLAINEN et al., 2012).

2. 4. L’étude de la base génétique de I’adaptation locale

Une étape importante dans la compréhension de I’'adaptation locale est I'identification des SNPs
sous sélection. Il existe une littérature fournie concernant l'identification de SNPs causaux
(RELLSTAB, GUGERLI et al., 2015) (HOBAN et al., 2016) et différentes maniéres pour identi-
fier ces derniers. Dans cette sous-section, nous présenterons deux catégories de méthodes : les
méthodes basées sur la différenciation des populations et notamment le coefficient de consan-
guinité de Wright Fsr (défini plus en détail dans la section 5.1) et les méthodes basées sur la
corrélation entre les fréquences d’alléles et les variables environnementales.

Méthodes basées sur la différenciation des populations Ces méthodes consistent a
identifier des SNPs ayant des valeurs aberrantes de Fgr (DE MITA et al., 2013) (LUU et al.,
2017). On suppose alors que ces valeurs aberrantes sont le résultat d’une sélection sur ces SNPs.
Toutefois, d’autres procédés démographiques peuvent donner lieu a des valeurs aberrantes de
Fsr et il faut donc interpréter la liste comme une liste de candidats potentiels pour lesquels des
investigations plus poussées peuvent étre nécessaires.

Méthodes basées sur la corrélation entre fréquences d’alleéles et variables environne-
mentales Ces méthodes reposent sur I'estimation d’une relation statistique entre les gradients
environnementaux et les fréquences d’alleles. Cela peut étre réalisé a I'aide de méthodes baye-
siennes avec notamment les programmes Bayenv (COOP et al., 2010) et BayPass (GAUTIER,
2015) ou avec des modeles mixtes a facteurs latents (CAYE, JUMENTIER et al., 2019). Ces
méthodes proposent des moyens pour corriger pour les facteurs de confusions, souvent présents
dans les données de génétique des populations.

Les données génétiques peuvent donc étre utilisée pour identifier les SNPs sous sélection. Ces
données ont également été utilisé afin de prédire I'inadéquation évolutive : c¢’est I'apparition du
concept de décalage génétique.

3. Le décalage génétique

Le décalage génétique est le concept central de notre these. Comme expliqué en introduction,
cette mesure vise a prédire la maladaptation future des populations dans un environnement
changeant.

3. 1. Historique de ’apparition du concept

Les modeles de distribution d’especes Avant l'utilisation de modele de décalage géné-
tique, la prédiction de la réaction de la biodiversité au changement climatique s’est d’abord
appuyé sur des modeles de distribution d’especes (GUISAN et ZIMMERMANN, 2000) (GUISAN
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et THUILLER, 2005) (ELITH et LEATHWICK, 2009). Les modeles de distribution d’especes
cherchent & établir comment les conditions influencent la présence d’une espece. Ils peuvent
s’appuyer pour cela sur des modeles corrélatifs, qui utilisent la corrélation entre les données
d’occurrence d’espece et les données environnementales afin d’établir les conditions environne-
mentales nécessaires a l'existence de ’espece. Ils peuvent alors étre utilisé dans un but prédictif,
notamment pour obtenir des indications sur la distribution future de I’espece dans le cadre du
changement climatique. L’utilisation des modeles de distribution d’especes permet une meilleure
compréhension du déplacement de 'aire de répartition des especes en réponse au changement
climatique. Toutefois, du fait de la diversité génétique au sein d’'une espece, différentes popu-
lations peuvent répondre de maniere différente en raison de ’adaptation a leur environnement
(AITKEN, YEAMAN et al., 2008) (F. JAY et al., 2012). On voit alors apparaitre de nouvelles
approches pour prévoir les effets du changement climatique en utilisant des données génétique,
c’est I'apparition du concept de décalage génétique.

L’apparition du concept de décalage génétique Le terme de décalage génétique (genetic
offset en anglais) apparait pour la premiere fois dans la littérature scientifique dans le papier
de F1TZPATRICK et KELLER, 2015. Ils proposent alors d’utiliser deux méthodes initialement
utilisées pour la modélisation de la composition de communauté écologique a partir de gradients
environnementaux, gradient dissimilarity modelling (GDM) (FERRIER et al., 2007) et gradient
forests (GF) (ELLIS et al., 2012). Plutét que de modéliser des communautés écologiques, ils
appliquent les méthodes pour modéliser des compositions génétiques. Ils se servent ensuite de
ces modeles pour obtenir des différences dans les fréquences alléliques prédites a des paires
de points dans la niche écologique, correspondant a la somme des conditions d’habitat qui
permettent aux individus d’une population de survivre et de se reproduire, et appelle cette
mesure le décalage génétique. D’autres méthodes sont ensuite utilisées pour obtenir des mesures
similaires. Rellstab propose en 2016 une mesure appelée risk of non adaptedness (RELLSTAB,
ZOLLER et al., 2016). Capblancq décrit dans deux papiers (CAPBLANCQ, FITZPATRICK et al.,
2020) (CAPBLANCQ et FORESTER, 2021) comment la redundancy analysis (RDA) peut étre
utilisée pour obtenir des mesures de décalage génétique. La sous-section suivante vise a décrire
plus en détail les différentes méthodes.

3. 2. Description des méthodes

Dans cette partie, nous allons présenter plusieurs méthodes de calcul de décalage génétique.
Toutes les méthodes que nous présentons ici repose sur ’estimation d’une relation entre fré-
quences d’alleles et gradients environnementaux en utilisant des modeéles d’association gene
environnement (GEA). Dans toute cette partie définissons Y une matrice de génotype de taille
n x L avec n correspondant au nombre d’individus et L au nombres de locus. Définissons X
une matrice de I'environnement associé a chacun des individus échantillonnés de taille n x d ou
d représente le nombre de variables environnementales. Définissons X* la matrice de ’environ-
nement modifié pour lequel on veut évaluer notre décalage génétique de taille n x d. Définissons
également Ygeq la matrice de fréquence de génotype de taille ' x L ot I représente le nombre
de populations, on définit de maniére similaire Xgeq, la matrice d’environnement moyen par

population de taille F' x d et X§., la matrice de I'environnement modifié.

L’approche space-for-time Avant de présenter en détail les méthodes, nous allons intro-
duire une notion sur laquelle repose I’entrainement de ces dernieres, I’'approche space-for-time.
Rellstab définit cette approche de la maniere suivante : "L’utilisation de données spatiales pour
déduire la dynamique temporelle en ’absence de données temporelles. Des sites séparés dans
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Adaptive genetic component turnover

Climatic gradient

Figure 2.2 — Exemple de fonction F, de changement de fréquence d’alléle & un locus
pour un prédicteur donnée
Pour chaque locus, on entraine une forét aléatoire f a prédire la fréquence d’allele a ce locus en fonction
d’un prédicteur environnemental p, on obtient alors la fonction F,,.

I’espace le long de gradients écologiques ou environnementaux servent de substituts pour prédire
des séries temporelles." (RELLSTAB, DAUPHIN et al., 2021). L’estimation de la relation statis-
tique entre fréquences d’alleles et gradients environnementaux se base en effet sur des données
d’entrainements. En I’absence de données échantillonnées a différents moments pour une méme
population, on se sert de données de plusieurs populations échantillonnées dans différents lieux
géographiques (et faisant donc face a différents environnements).

Gradient forests (GF) La méthode Gradient Forests (GF) a été présenté dans un papier
de 2012 (ELL1s et al., 2012). La méthode a été initialement appliquée pour modéliser la com-
position d'une communauté écologique a partir des données environnementales. Dans notre cas
d’usage, GF sera utilisé pour modéliser la composition allélique d’une population. GF est basé
sur 'algorithme de machine learning Random Forest (RF), lui méme basé sur des arbres de
décision dont ’entrainement est effectué sur des sous-ensembles de données sélectionnées selon
la méthode du bootstrapping (tirage avec remise d’'un nombre donné d’échantillons). Voici un
descriptif plus précis du fonctionnement de GF : Pour chacun des locus, on entraine une RF a
prédire la fréquence des populations a partir des données environnementales. Il est également
possible de chercher a prédire la valeur de chacun des SNPs des différents individus. On re-
trouve a nouveau le principe des GEA a cette étape. On entraine donc une RF par locus. Pour
chacune de ces RF on peut obtenir Rfcp la part de variance expliquée par le prédicteur p dans
la forét f. A partir de cette RF entrainée, on peut construire la fonction Fy, la fonction de
changement de fréquence d’allele (Figure 2.2). Quelque soit x, Fy,(x) correspond a la part de
variance de la réponse expliquée par le prédicteur entre 0 et x.

On agrege alors ensuite les résultats des différentes foréts f, en pondérant I'importance de
chacun des foréts par leur capacité de prédiction du SNPs résumé par Rfc la part de variance
expliquée par la forét f. On obtient alors pour chacun des prédicteurs p la fonction F),. On utilise
alors F,(z2) — Fp(z1) comme un indicateur de la variation des fréquences d’alleles lorsque le
prédicteur p passe de la valeur z; a x9. La figure 2.3 résume comment obtenir la valeur de
décalage génétique dans le cas d'un seul prédicteur environnemental.

C. Gain 27



CHAPITRE 2 - ETAT DE L’ART

T

Genetic Offset

l

Adaptive genetic component turnover

Climateidifference

Climatic gradient

Figure 2.3 — Illustration du calcul de décalage génétique avec GF extrait d’une
présentation de Stephen Keller
Obtention de la valeur de décalage génétique pour un prédicteur environnemental subissant une mo-
dification de A vers A’

Pour obtenir le décalage génétique avec plusieurs prédicteurs, on calcule le vecteur C'1(X) et
CI(Xprea) correspondant a la projection de chacun des prédicteurs p de X et Xppeq sur 'axe
des ordonnées de leur fonctions respectives F,. Le décalage génétique correspond alors a la
distance euclidienne entre CI(X) et CI(Xpred)-

Risk of non-adaptedness (Rona) Le Rona est une méthode qui a été présentée par Rellstab
en 2016 (RELLSTAB, ZOLLER et al., 2016). Dans ce papier, Rellstab travaille sur les fréquences
d’alleles mais on pourrait facilement étendre le raisonnement pour des matrices de génotypes
d’individus. La premiere étape du Rona consiste a effectuer la régression linéaire des SNPs en
fonction de chacune des variables environnementales. Soit Zf,.c,,, le vecteur de taille F' corres-
pondant & la valeur moyenne du prédicteur environnemental p pour chacune des populations, et
Tfreq, 1€ vecteur de taille /7 correspondant a la valeur moyenne du prédicteur environnemental
p modifié pour chacune des populations . On effectue alors pour chacun des prédicteurs p, la
régression suivante :

Yfreq ~ T freq,

On obtient alors pour chacun des SNPs ¢, et pour chacun des prédicteurs environnementaux
p, la taille d’effet 3, et I'ordonnée a l'origine oy,,. Une fois ces valeurs obtenues, on calcul le
Rona, pour un prédicteur p donné, de la maniere suivante.

L
Rona =>_ | (T} req, Bpe + Qpe) — Yeeeq' |
=1

ol Yfmq‘Z correspond a la fréquence d’allele au locus £. La figure 2.4 représente le Rona pour
trois especes de chénes (Quercus petraea, Q). pubescens, Q. robur) (RELLSTAB, ZOLLER et al.,
2016).

C. Gain 28



CHAPITRE 2 - ETAT DE L’ART

0.6 6
(@) o
o)
O
o) o
0.5 © o] ° (o] ’
- 0, o ° (oo Co © © o :
00p 0 o ol S
e © 9, © © 00%0% o , % 4 e
QO
g o4 Clo © © © g
£ a3 B
E oo (o] ]
46- Q.
3 + g
8 03 2 -
c c
2 g
%5 €
ﬁ -1 £
& 02 :?:.},
(1]
bt s " °
01 ¢ * .
o on,0 L
0.0 — e -2
0.6
(b) o 0
o
00 L Oooooo
0.5 o © 000, o
0 O (o)
PP o ° o K 9P T
o| © ©o 0o £
° o o ﬁ -s00 =
(%]
(=}
g 0.4 o4 Oo (o] # £
(1]
] +++ ¢ o ¢ =
T # a
T 03 . “* §
g ++ + -1000 >
< ++ G
o ‘ c
z 02 E°
(1]
=
+ + + -1500 ¥
SRR
0.0 T SEmEm -2000
WO OIS ML s 00N WD OO N NN NN HOMONLNO NISHD HDNON VOO0 NN OIS OMNIONS 00—y
COOOHNNHNOOO—OOO OO == NN < Orfrdrie. OO HAA—NO = A= =N OO A= OO =iy
N OO N SELOLILILN OO0 e S < s S < LOLnun03un. e e e IO O O OO NN N ONEALALN LNLALOLN.
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Figure 2.4 — Valeurs de Rona pour des espéces de chénes et pour deux prédicteurs
environnementaux (Rellstab, Zoller et al., 2016)
Rona obtenu pour
(a) La température moyenne (moyenne sur 20 locus)
(b) modification de la quantité de précipitation (moyenne sur 17 locus)
Cercle blanc : Changement des conditions climatiques entre les périodes 1931-1960 et 2071-2100 dans
les habitats des 71 populations étudiées.
Cercle noir : Rona moyen obtenu sur un ensemble de locus sélectionnés
Les barres d’erreur représentent 1’écart type.
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Redundancy analysis (RDA) Capblancq a utilisé la RDA afin de calculer des mesures
de décalage génétique (CAPBLANCQ, FITZPATRICK et al., 2020) (CAPBLANCQ et FORESTER,
2021).

La premiere étape de la RDA consiste a réalisé une régression linéaire similaire a celle décrite
dans la partie précédente. Une fois encore, il est possible d’effectuer cette régression sur tous les
individus ou par fréquence d’allele dans chaque population. Dans cette partie, nous présenterons
la méthode basée sur les individus. On effectue donc la régression suivante.

Y ~ X

On peut alors obtenir la matrice des valeurs ajustées de la régression :

Yﬁt = Xﬁ

ou [ correspond aux tailles d’effets de la régression linéaire. De la méme maniere on obtient la
matrice Y preq correspondant au nouvel environnement

Ypred = X*ﬁ

On effectue alors une ACP sur la matrice Yg¢ puis on projette Ygg et Ypreq sur les composantes
principales. L’ACP est une méthode utilisée notamment pour réduire la dimension de nos
données tout en conservant une quantité maximale d’information. Elle repose sur le fait de
combiner linéairement nos variables initiales afin de créer un ensemble artificiel de variables,
appelés composantes principales. Elle sera présentée plus en détail en section 5.2 de ce chapitre.
Le décalage génétique de RDA correspond alors a la distance euclidienne entre les projections
de Yg¢ et Ypreq sur les composantes principales.

3. 3. Limites des méthodes existantes

Dans une review de 2021, RELLSTAB, DAUPHIN et al., 2021 identifient certaines limites liées a
I'utilisation des décalages génétiques. Dans cette sous-section, nous allons présenter certaines
d’entre elles.

Facteurs de confusion Comme nous ’avons vu en introduction, au sein des populations, les
changements de fréquences d’alleles peuvent étre expliqués par quatre composantes évolutives :
le flux de genes dii a la migration, la dérive génétique, la mutation et la sélection. Les méthodes
présentées plus tot reposent sur l'identification de signaux de sélection. Il faut cependant faire
attention ‘a ne pas identifier comme de la sélection certaines différences de fréquence qui in-
comberaient en fait a d’autres facteurs démographiques. Il est donc essentiel de corriger nos
méthodes pour les effets diis a la structure de population. Ce probleme est bien connu et les
méthodes présentées proposent presque toutes des solutions pour corriger pour les facteurs de
confusion.

L’approche space-for-time Comme expliqué en introduction, le calcul du décalage géné-
tique repose sur une approche space for time. On utilise les données spatiales pour faire de
I'inférence sur les données temporelles. Une hypothese forte relative a cette approche est de
considérer que les populations sont actuellement adaptées a leur habitat local et il a déja été
montré que ce n’est pas systématiquement le cas. (BROWNE et al., 2019)
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Sélection de SNPs et adaptation polygénique Nous avons vu en section 2.4 de ce
chapitre qu’il est parfois préférable d’effectuer une sélection de SNPs causaux sur lesquels
faire tourner les méthodes de décalage génétique. L’adaptation est en revanche souvent tres
polygénique et il est donc important que les méthodes soient en mesure de tourner sur des
grands ensembles de SNPs et de détecter des effets tres faibles localisés sur ces ensembles.

Quantifier I’incertitude des modeles Les méthodes de décalage génétique ne fournisse pas
d’information quant a I'incertitude liée a leurs mesures. Cette information peut étre importante
pour renseigner la fiabilité de la mesure obtenue.

Interprétabilité des mesures L’interprétation biologique des mesures a été peu exploré
jusqu’ici. On verra dans la partie suivante qu’on arrive a lier le décalage génétique avec des
mesures expérimentales en lien avec la valeur sélective des populations mais il n’existe pas de
littérature concernant des interprétations théoriques.

3. 4. Validation des méthodes

Le décalage génétique est une mesure qui a été développé initialement pour donner une indi-
cation sur la vulnérabilité des populations. Le décalage génétique a d’ailleurs déja été appelé
"vulnérabilité génomique" dans la littérature scientifique (BAY et al., 2018). On suppose donc
que le décalage génétique reflete la perte de valeur sélective provoquée par un changement
d’environnement. Différents protocoles expérimentaux ont été développé pour tester la véracité
de cette supposition. Dans cette partie, nous présenterons deux de ces protocoles de validation
par les données réelles.

Comparaison du décalage génétique avec la tendance démographique actuelle de
la population Dans leur papier de 2018, BAY et al., 2018 compare les valeurs de décalage
génétique pour le climat de 2050 avec le scénario RCP2.6 pour les populations de paruline
jaune dans leur aire de reproduction située en Amérique du Nord avec les tendances démogra-
phiques actuelles de ces populations (Figure 2.5). L’idée de cette approche est de dire que si le
changement climatique futur est corrélé aux changements récents, alors on s’attend a ce que le
changement climatique ayant déja eu lieu ait déja impacté négativement les populations dont
le décalage génétique est élevé. Comme le montre la figure 2.5, ils mettent en évidence un lien
faible mais significatif entre le déclin des populations et leur décalage génétique. Leur approche
a ensuite été critiqué dans un commentaire en 2018 (FITZPATRICK, KELLER et LOTTERHOS,
2018), notamment parce que dans ce commentaire, ils ont comparé les tendances climatiques
historiques et futures et ont trouvé peu de preuves pour soutenir 'hypothese selon laquelle les
changements climatiques historiques et futurs seraient corrélés.

Expérience de jardin commun Il est également possible d’utiliser des jardins communs
afin de valider nos mesures de décalage génétique. La validation s’effectue de la fagon suivante,
on prédit les valeurs de décalage génétique de chaque population pour un environnement donné
X* puis on effectue la transplantation de cette population dans cet environnement contrdlé.
On effectue alors un suivi de certaines mesures d’intéréts pour rendre compte de la valeur
sélective de la population dans ce nouvel environnement. Il nous est alors possible de comparer
les valeurs de décalage génétique avec les traits observés rendant compte de la valeur sélective
dans I’environnement modifié afin d’étudier s’il y a effectivement un lien entre les deux. Pour
illustrer cette procédure, nous pouvons présenter les travaux de FITZPATRICK, CHHATRE et al.,
2021. Ils ont planté des individus recueillis dans toute I'aire de répartition du peuplier baumier

C. Gain 31



CHAPITRE 2 - ETAT DE L’ART

1 R%=0.10
p<0.0001

Latitude

Expected Population Trend

1 oL
T T T T I
-120 -100 -80 -60 0.00 0.02 0.04 0.06
Longitude Genomic Vulnerability

0.001 0.003 0.004 0.006 0.076

Genomic Vulnerability Fig. 2. Genomic vulnerability to future climate change is associated
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Breeding Bird Survey analysis (23). (C) Generalized additive model
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Figure 2.5 — Comparaison de valeur de décalage génétique avec la tendance
démographique actuelle de populations de paruline jaune (Bay et al., 2018)

(Populus balsamifera) dans deux jardins communs. Ils ont généré les décalages génétiques a
I’aide de GF et ont comparé ces valeurs aux mesures de performance des populations dans le
jardin commun. Ils ont choisi comme mesure de performance l'augmentation annuelle de la
hauteur des peupliers. Ils retrouvent la relation inverse attendue entre le décalage génétique
et la performance dans les jardins communs : les populations avec des décalages génétiques
prédits plus importants ont eu de moins bonnes performances dans les jardins communs que
les populations avec des décalages plus faibles. De plus, le décalage génétique prédit mieux la
performance dans les jardins communs qu’une distance climatique naive. Des résultats similaires
ont été retrouvé dans une autre expérience de jardins communs pour des pins gris (Pinus
banksiana) et le sapin de douglas (Pseudotsuga menziesii) (LIND et al., 2023).

3. 5. Application des méthodes

Ces différentes méthodes ont été appliquées a des données réelles pour prédire des décalages
génétiques de population dans des climats futurs et ainsi, obtenir des informations complémen-
taires pour la mise en oeuvre de politiques de conservation. Par exemple, RHONE et al., 2020
ont appliqué la méthode GF sur des données du mil (Cenchrus americanus). Plus précisément,
ils ont calculé le décalage génétique dans toute la zone de culture du mil en Afrique de I'Ouest
aux horizons 2050 et 2100 a partir des projections climatiques futures réalisées par un modele
climatique dédié. La projection de ce décalage en 2050 est résumé dans la figure 2.6.

Ils prédisent alors que les zones les plus vulnérables pourraient bénéficier de 1'utilisation de
variétés qui poussent déja dans des conditions climatiques équivalentes actuellement. Il faudrait
donc envisager des scénarios d’échange de semences nécessitant des migrations assistées sur
de longues distances et au-dela des frontieres. Leur conclusion est que l'exploitation de la
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Figure 2.6 — Décalage génétique du mil pour le climat en 2050 de 2 scénarios
d’emissions (Rhoné et al., 2020)

diversité génétique comme stratégie d’atténuation du changement climatique en Afrique de
I’Ouest nécessitera une collaboration régionale.

3. 6. Conclusions

Dans cette partie, nous avons présenté un court historique de 'apparition du concept de dé-
calage génétique. Nous avons ensuite résumé le fonctionnement de certaines des méthodes les
plus utilisées pour le calcul de décalage génétique. Nous avons vu également les limites de ces
méthodes, des procédures de validation des méthodes et des exemples d’applications. Dans
cette these, nous présentons une nouvelle méthode que I'on appelle "fossé génétique" cherchant
a résoudre certaines des limites présentées dans cette partie. Nous cherchons également a unifier
les différentes approches en faisant des liens entre les différentes mesures de décalage génétique.
Nous développons également notre propre procédure de validation a l'aide de simulations et de
loutil SLiM 3 (HALLER et MESSER, 2019). Enfin, nous développons l'interprétation théorique
des mesures de décalage génétique. Plus précisément, nous établissons une relation entre le dé-
calage génétique et la valeur sélective d’une population faisant face a un nouvel environnement.
Afin d’établir cette relation, il est nécessaire d’utiliser certaines connaissances de génétique
quantitative que nous résumons dans la section suivante.

4. Fondements théoriques pour l’'interprétation du dé-
calage génétique

Pour ce projet de these, nous avons travaillé sur 'interprétation du décalage génétique. L’ob-
jectif du décalage génétique est de prédire la maladaptation d’'une population dans un envi-
ronnement modifié. On s’attend donc a ce qu’il existe un lien entre le décalage génétique et la
valeur sélective d’une population dans un environnement modifié. Tel que défini actuellement,
le décalage génétique correspond a une mesure de différence de fréquences d’alleles entre deux
points de la niche écologique. Afin de faire le lien entre cette mesure de différence de fréquences
d’alleles et la valeur sélective, nous avons utilisé les hypotheses du modele infinitésimal de Fi-
sher (FISHER, 1919) et de la sélection stabilisatrice Gaussienne (SCHMALHAUSEN, 1941). Le
modele infinitésimal de Fisher nous est utile pour faire le lien du génotype vers les valeurs de
traits adaptatifs et la sélection stabilisatrice Gaussienne nous permet d’établir un lien entre les
traits adaptatifs et la valeur sélective.
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4. 1. Le modeéle infinitésimal de Fisher

L’hypothese de base de ce modele est que la variation d’un trait phénotypique est influencée
par un nombre infiniment grand de genes, chacun d’eux apportant une contribution infiniment
petite. Il a été présenté pour la premiere fois par Fisher (FISHER, 1919) et est étudié en détail
dans un papier de Barton (BARTON et al., 2017). Dans le cadre de cette these, on peut résumer
le modele infinitésimal de la maniere suivante : Considérons un trait adaptatif z, régi par L
mutations chacune ayant un effet infinitésimal, a; ~ £4/a/L sur ce trait. On définit la valeur
du trait de la maniére suivante :

L
z = Zalyl (2.1)
=1

Ainsi, les mesures de décalage génétique nous permettant de quantifier les différence de fré-
quences d’alleles provoquées par un changement environnemental, il est ensuite possible d’utili-
ser le modele infinitésimal pour interpréter comment un changement environnemental impacte
la valeur d’un trait adaptatif.

4. 2. La sélection stabilisatrice Gaussienne

On appelle sélection stabilisatrice gaussienne un type de sélection naturelle pour lequel la dis-
tribution de la valeur sélective en fonction du trait phénotypique forme une courbe gaussienne.
La sélection stabilisatrice a tendance a supprimer les valeurs de phénotypes les plus extrémes,
donnant lieu au succes reproductif des phénotypes moyens. Cette hypothese nous est utile pour
établir une relation entre la différence des traits adaptifs et la valeur sélective. Ces deux hy-
potheéses nous permettent donc d’établir une relation entre le décalage génétique et la valeur
sélective. Ce sera 'objet du chapitre 3. En plus d’en donner une interprétation en terme de
valeur sélective, nous cherchons également a lier notre mesure a des concepts de génétique des
populations. En parallele du travail pour établir une relation entre le décalage génétique et des
concepts de génétique des populations, nous avons effectué un travail sur le lien entre les in-
dices de fixation de Wright et ’analyse en composante principale. Plus précisément, nous avons
cherché a établir une relation entre les valeurs propres de la matrice de données génétique et les
indices de fixation. Le travail existant sur le sujet ainsi que certaines notions essentielles dans
I’étude de la structure de population sont résumés dans la section suivante.

5. Historique autour de la notion de structure de po-
pulation

Cette section vise a présenter le travail existant autour du lien entre I’ACP et I'indice de fixation
de Wright (WRIGHT, 1965). Dans cette section, nous introduisons rapidement les concepts
d’ACP et d’indice de fixation puis nous présentons les travaux ayant été effectués sur le lien
entre ces deux notions. Pour rappel, notre travail consiste a établir un lien entre les valeurs
propres de ’ACP de la matrice de génotype et l'indice de fixation de Wright.

5. 1. Indice de fixation de Wright

Pour introduire, le concept d’indice de fixation de Wright, plagons nous dans le cas simple d’une
population répartie en 2 sous-populations et sur un gene comportant 2 alleles A et a. Appelons
p la fréquence de l'allele A et q la fréquence de 'allele a a 1’échelle de la population. Appelons
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Genotype AA Aa aa
Frequency p*(1— Fsr)+pFsr 2pg(1 — Fsr) ¢°(1 — Fsr) + qFsr

Table 2.1 — Déviation des fréquences HWE
Fréquence des génotypes a un locus lorsque les hypothéses HWE ne sont pas respectées.

p1 et g1 les fréquences dans la populations 1 et py et go les fréquences dans la population 2.
Appelons ¢; et ¢, les proportions d’individus dans la population 1 et 2. Commencons par définir
2 valeurs : Hy et Hg.

— Hp = 2pq, 'hétérozygotie totale
— Hg =2 x (1p1qq + c2p2ge), 'hétérozygotie moyenne des sous-populations.

Définissons aussi rapidement le principe d’Hardy Weinberg (HARTL et al., 1997). Plagons nous
dans une population dite idéale (taille infinie, reproduction aléatoire, dérive aléatoire comme
seule pression evolutive). Le principe d’'Hardy-Weinberg nous dit que la relation mathématique
entre les fréquences d’alleles et les fréquences de géntoype est la suivante :

AA:p*  Aa:2pq  aa: (2.2)

Cette relation reste inchangée au cours des générations. On dispose désormais de tous les
éléments pour définir I'indice de fixation de Wright (WRIGHT, 1965). Wright a mis en place
ces mesures appelés statistiques F pour rendre compte des écarts par rapport aux fréquences
théoriques de 1'équilibre d’Hardy Weinberg. Elles sont parmi les statistiques descriptives les
plus utilisées en génétique des populations et de 1’évolution (COCKERHAM, 1969) (NEI, 1973)
(WEIR et COCKERHAM, 1984) (SLATKIN, 1991) (HOLSINGER et WEIR, 2009). Le F tient ici
pour indice de fixation. Le terme fixation est utilisée ici dans le sens d’homozygotie accrue.
Dans cette partie nous allons présenter une de ces statistiques, la Fgr. La Fgp est une mesure
de la structure de population, elle permet de rendre compte de la différenciation génétique entre
sous-populations. Il est possible de définir la Fgr de plusieurs manieres, toutes équivalentes.
On peut par exemple la définir de la maniere suivante.

Hr — Hg
Hrp

On peut donner plusieurs interprétations a la Fgr.

For =

— Une quantification de la réduction globale d’hétérozygotie.
— La déviation des fréquences des génotypes par rapport aux fréquences HWE. (Table 1)

— La part de variance expliquée par la structure de population.

Cette statistique a été beaucoup utilisée pour évaluer la structure de population. Elle nécessite
toutefois d’avoir une subdivision prédéfinie des populations et permet d’étudier la structure de
population a I’échelle d'un seul locus. Avec I'apparition de technique de séquengage a grande
échelle, les approches non supervisées telles que 'analyse en composantes principales (ACP) ont
toutefois pris une place importante dans les analyses récentes de la structure des populations.

5. 2. L’analyse en composante principale (ACP)

L’ACP est une méthode utilisée notamment pour réduire la dimension de nos données tout en
conservant une quantité maximale d’information. Elle repose sur le fait de combiner linéaire-
ment nos variables initiales afin de créer un ensemble artificiel de variables, appelés composantes
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principales. Le premier axe (ou premiere composante principale) est choisi de telle sorte que la
projection des échantillons le long de celui ci explique la plus grande variance possible parmi
tous les axes possibles. On construit ensuite le second axe de telle sorte a maximiser la variance
résiduelle parmi tous les axes possibles orthogonaux au premier. On répete ce processus pour
tous les axes suivants. Grace a I’ACP, on peut alors projeter nos données originales sur ces nou-
veaux axes permettant un résumé efficace de la structure des données. Définissons formellement
le fonctionnement de ’ACP. Soit Y une matrice centrée sur les colonnes de taille n x L. L’ACP
définit une transformation des données par rotation et étirement, résumée par la matrice P,
telle que 'application de P aux données originales (T = PY) conduit & des données ayant les
propriétés suivantes

1. La matrice de données transformées T a la méme dimension que les données originales

2. Chaque entrée de la matrice T, t;;, représente la projection de la i donnée sur la j*™*

composante principale, on appellera ces valeurs les loadings.
3. La corrélation entre 2 colonnes de T vaut 0
4. La somme des variances des colonnes est égale a la variance totale des données originales

5. La variance des colonnes est décroissante.

L’obtention des composantes principales se fait par calcul des vecteurs propres de la matrice de
covariance. Ces vecteurs propres sont triés par ordre décroissant de leur valeur propre associée.
(McVEAN, 2009). L’ACP a été envisagée tres tot en biologie humaine, et est devenue une
méthode populaire pour étudier la structure génétique des populations (MENOZZI et al., 1978).
On s’intéresse notamment a la projection des individus sur les axes principaux, donnant des
indications sur leur degré de mélange avec les populations sources lorsque ces dernieres sont
représentées dans I’échantillon (PATTERSON et al., 2006) (MCVEAN, 2009) (HAAK et al., 2015).
Il existe donc une littérature fournie autour de I'interprétation des projections sur les axes de
I’ACP. Toutefois, des difficultés résident dans I'interprétation des valeurs propres de I’ACP. Les
sections suivantes résument les travaux ayant été réalisé dans cette direction.

5. 3. McVean, lien entre la leading eigenvalue et la Fgr

Dans son papier de 2009, McVean s’appuie sur la théorie de la coalescence pour démontrer un
lien entre Fsp et ACP dans une situation a 2 sous-populations A et B (MCVEAN, 2009).

Coalescence L’un des objectifs de la théorie de coalescence est de déterminer la durée écoulée
depuis la vie de 'ancétre commun le plus récent. (SLATKIN, 1991)

Pour établir son lien, McVean s’appuie d’abord sur un résultat de Slatkin qui démontre 'ex-
pression suivante de la Fgp :

tw
Fsr=1-= (2.3)

ol t, est le temps de coalescence moyen pour une paire d’échantillons au sein d’une sous
population et ¢, celui pour une paire d’échantillons au sein de la population complete. McVean
reformule cette expression de la fagon suivante :

Fsr = Tc(lt_c) (2.4)

ou ¢ correspond a la fraction de la population dans la premiere sous-population et ou 7 =
2tap —taa — tpp avec tap le temps de coalescence moyen entre un individu de la population
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A et un individu de la population B, t44, celui entre 2 individus de la population A et tgg,
entre 2 individus de la population B. McVean montre alors que la part de variance expliquée
par le premier axe de ’ACP vaut également @ Il établit ainsi une égalité entre la part de
variance expliquée par le premier axe de ’ACP et la Fsr dans un cadre a 2 sous-populations.
Dans le cadre de la these, nous cherchons a étendre ce résultat a un contexte plus général. Plus
précisément, nous cherchons a créer une relation dans un cadre a K sous-populations ou K est
un entier quelconque.

5. 4. Un test de détection de la structure de population

Dans leur papier de 2006, Patterson et al. cherche a répondre a la question suivante : Est ce
que les individus échantillonnés proviennent d’une population homogene ou d’une population
contenant des sous-groupes génétiquement distincts (PATTERSON et al., 2006). Autrement dit,
ils cherchent a savoir si les données échantillonnées proviennent d’une population structurée.
Ils développent dans ce papier un test statistique permettant de répondre a cette question. Ce
test statistique est lié a PACP et s’intéressent au valeur propre de la matrice de corrélation
des données génétiques. Dans notre these, nous proposons également un test pour 'existence
de structure dans nos données. Le test statistique de Patterson repose sur une distribution
de Tracy-Widom tandis que le notre repose sur une condition de séparation entre les valeurs
propres de deux matrices obtenues a partir de la matrice de génotype.

5. 5. Théorie des matrices aléatoires.

La théorie spectrale que nous développons dans le chapitre 5 s’appuie sur la théorie des ma-
trices aléatoires (MARCENKO et L.A., 1967) (JOHNSTONE, 2001) (JOHNSTONE et PAUL, 2018)
(BRYSON et al., 2019). Nous nous appuyons notamment sur un résultat concernant la distri-
bution des valeurs propres de ’ACP de la matrice de génotype en ’absence de structure de
population (BRYC et al., 2013) (PATTERSON et al., 2006). Ce résultat stipule que les valeurs
propres suivent une distribution appelée distribution de Marchenko-Pastur. Notre théorie re-
pose sur la séparation de la matrice de génotype en deux matrices, une matrice inter-population,
et une matrice intra-population. On vérifie alors que les valeurs propres de ’ACP de la matrice
intra-population sont en adéquation avec la distribution de Marchenko-Pastur.

6. Introduction aux modeles mixtes a facteurs latents
(LFMMs)

Les mesures de décalage génétique que nous avons présentées reposent sur les GEA. La mesure
que nous développons s’appuie également sur les GEA. Bien que notre théorie puisse s’appliquer
a tout modele de prédiction de fréquence d’allele, nous proposons d’utiliser les modeles mixtes
a facteurs latents (LFMM) pour l'intérét qu’ils présentent dans l'estimation des facteurs de
confusions liés a I'historique démographique des populations. Cette section vise a présenter le
modele et a présenter 'utilisation de ce modele en génomique du paysage pour la détection de
SNPs sous sélection.

6. 1. Présentation du modele

Nous avons vu I'importance des GEA dans le calcul du décalage génétique. Nous avons égale-
ment vu que les études d’associations gene-environnement peuvent faire face au probleme des
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Figure 2.7 — Manhattan plot des pvaleurs obtenus avec un test de significativité global
pour des données de mil avec 30 prédicteurs environnementaux

facteurs de confusion dus aux facteurs démographiques non observés. Dans 'optique de pallier
a ce probleme, LEMMSs cherche a modéliser les fréquences alléliques a chaque locus comme la
réponse mixte des effets fixes des variables environnementales observées et des effets latents de
K variables non observées. Cela se traduit mathématiquement de la facon suivante :

Y =XBT + UVT 4 ¢ (2.5)

ol Y représente la matrice de génotype de taille n x L avec n le nombre d’individus et L le
nombre de locus, X représente la matrice des variables environnementales de taille n x d ou
d correspond au nombre de prédicteurs et B correspond aux tailles d’effets associés a X, U
de taille n x K correspond a la matrice des variables latentes et V correspond aux loadings
associés a U. Les applications de LEMMs sont nombreuses. En génomique du paysage, ils sont
notamment utilsés pour la détection de SNPs adaptatifs.

6. 2. Utilisation du modele pour la détection de SNPs

Une fois que nous avons estimé les tailles d’effets environnementaux en corrigeant pour les
facteurs de confusion, il est ensuite possible de tester la significativité de ces tailles d’effets pour
chacun des SNPs nous permettant donc d’identifier les SNPs considérés comme adaptatifs. Dans
le cas ou il y a plusieurs prédicteurs environnementaux, deux options s’offrent a nous : effectuer
un test de significativité globale de la régression reposant sur un test de Fisher ou I’hypothese
nulle correspond a "’ensemble des coefficients de la régression sont nuls" ou effectuer un test sur
chacun des coefficients reposant sur un test de Student. En effectuant un test de significativité
globale, on obtient alors une p-valeur par SNPs que I'on peut résumer dans un Manhattan plot
(Figure 2.7) et on peut ensuite sélectionner les SNPs en définissant un seuil de significativité.
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6. 3. Conclusions et perspectives

Dans cette partie, nous avons présenté les modeles mixtes a facteur latents. En génétique du
paysage, ils ont jusqu’ici été essentiellement utilisés pour la détection de SNPs adaptatifs. Dans
le cadre de notre these, ils seront une composante essentielle de notre méthode fossé génétique.
De plus, nous utiliserons les facteurs latents estimés par LFMM afin de corriger les différentes
méthodes existantes pour le calcul de décalage génétique.

7. Conclusions

Ce chapitre remplit deux objectifs. Le premier objectif est d’inscrire le travail de these dans
un contexte plus large. On y résume notamment 1’historique des idées ayant donné lieu a
I’apparition du concept de décalage génétique. Le décalage génétique s’inscrit dans la continuité
du concept d’inadéquation évolutive qui correspond a un état de déséquilibre entre un organisme
et son environnement. Le décalage génétique cherche a quantifier ce déséquilibre en s’appuyant
sur des relations statistiques entre les fréquences d’alleles et les gradients environnementaux et
en utilisant ces relations pour prédire les différences entre fréquences alléliques prédites a des
paires de points dans la niche écologique. Il existe plusieurs méthodes de calcul du décalage
génétique. Ces méthodes font face a certaines limites parmi lesquelles la gestion des facteurs
de confusion et I'interprétabilité des mesures. Dans cette these, nous développons une nouvelle
mesure de décalage génétique qui vise a répondre a ces limites. Nous travaillons notamment a
établir une relation entre la mesure de décalage génétique d’une population lorsqu’elle fait face
a un environnement modifié et la valeur sélective des individus de cette population dans cet
environnement modifié. En paralléle du travail sur le décalage génétique, nous avons travaillé sur
la relation existante entre les indices de fixation de Wright et I’ACP des données génétique. Ce
travail étend notamment les résultats obtenus a partir de la théorie de la coalescence pour deux
populations divergentes par McVean a tout modele de population discrete. Le second objectif
est d’introduire certaines notions essentielles pour la mise en place de nos résultats. Nous
abordons notamment les hypotheses qui seront nécessaires pour établir la théorie quantitative
du décalage génétique, le modele infinitésimal et la sélection stabilisatrice gaussienne. Nous
donnons également quelques références autour de la théorie des matrices aléatoires importantes
pour la compréhension de la théorie spectrale des indices de fixation de Wright. Ce chapitre
contient donc tous les éléments importants pour la compréhension de nos travaux de these
présents dans les trois chapitres suivants.
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Chapitre 3

Une nouvelle mesure de décalage
génétique : le fossé génétique

Dans la partie sur I’état de ’art, nous avons présenté différentes méthodes existantes pour le
calcul du décalage génétique. Nous avons identifié certaines limites liées a ces méthodes : les
biais de prédictions que peuvent entrainer la structure de population, la difficulté pour certaines
méthodes de prendre en compte 'aspect polygénique de I'adaptation. Nous avons aussi mis en
évidence le manque d’interprétabilité des mesures. Dans ce chapitre, nous allons définir une
nouvelle mesure de décalage génétique que nous appellerons fossé génétique visant a répondre
aux limites citées précédemment. Nous allons unifier les méthodes présentées dans I'état de
I’art en identifiant les liens statistiques existant entre ces dernieres. Nous allons montrer qu’il
existe une interprétation duale de notre nouvelle mesure, comme distance dans ’espace écolo-
gique et dans l'espace génétique. Nous allons également clarifier la relation théorique qui existe
entre notre mesure et les traits adaptatifs en établissant une théorie quantitative du décalage
génétique. Nos résultats offrent une vision unifiée des statistiques de décalage génétique, et
soulignent I'importance que peuvent avoir ces derniéres dans un contexte de conservation face
aux changements environnementaux.
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1. Introduction

La quantification du changement nécessaire pour qu'un trait phénotypique adapté a un envi-
ronnement soit adapté a un environnement modifié est une question de longue date en éco-
logie et évolution, on parle d’inadéquation évolutive (SCHLAEPFER et al., 2002) (COOK et
SACCHERI, 2013). Avec la disponibilité grandissante des données génomiques, on cherche dé-
sormais a déterminer ces changements a partir des effets environnementaux sur les locus du
génome qui controlent les traits adaptatifs, contournant ainsi le besoin d’avoir acces a des me-
sures phénotypiques directes (CAPBLANCQ, FITZPATRICK et al., 2020) (WALDVOGEL et al.,
2020). Cette approche permet d’informer sur la possibilité pour une population naturelle de ré-
sister & un changement soudain dans la niche écologique (GRINNELL, 1917) (SORK et al., 2010)
(F. JAY et al., 2012) (AITKEN et WHITLOCK, 2013) (SCHOVILLE et al., 2012) (FODEN et al.,
2019). Les approches consistant a intégrer les données génomiques pour quantifier la maladapta-
tion des populations face aux changements environnementaux sont appelées décalage génétique
(F1TzPATRICK et KELLER, 2015). Les statistiques de décalage génétique estiment d’abord une
relation statistique entre les gradients environnementaux et les fréquences alléliques a 1’aide
de modeles d’association génotype-environnement (GEA) (FORESTER et al., 2018). La relation
déduite est ensuite utilisée pour évaluer les différences entre les fréquences alléliques prédites a
des paires de points dans la niche écologique (RELLSTAB, ZOLLER et al., 2016) (GOUGHERTY
et al., 2021). Plusieurs méthodes ont été proposées pour le calcul du décalage génétique mais
certaines limites ont été identifiées, les prédictions sont biaisées du fait de la structure de popu-
lation, il est difficile de tenir compte de I'aspect polygénique de I’'adaptation ou de la corrélation
des prédicteurs environnementaux (RELLSTAB, DAUPHIN et al., 2021). De plus, les statistiques
de décalage génétique manquent d’une théorie qui clarifierait la maniere dont ces statistiques
sont liées les unes aux autres, et qui préciserait la maniere de les interpréter en terme biologique.
Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle méthode de calcul du décalage génétique, appe-
lée fossé génétique, et visant a répondre aux limites des méthodes précédentes. Nous proposons
également une théorie permettant d’établir une relation entre le décalage génétique et la valeur
sélective des individus subissant une modification brutale de leur environnement.

2. Une nouvelle mesure de décalage génétique : le fossé
génétique

Cette partie vise a définir notre nouvelle mesure de décalage génétique et a en donner une
interprétation a la fois comme distance dans la niche écologique et comme distance génétique.

2. 1. Définition mathématique du fossé génétique

Dans cette section, nous allons définir le calcul du fossé génétique. Nous donnons dans les sous-
sections suivantes les différentes interprétations de cette nouvelle mesure. Considérons tout
d’abord une matrice de génotype Y de taille n x L ou n correspond au nombre d’individus et L
correspond au nombre de locus. La matrice de génotype est une matrice centrée. Considérons
également X une matrice de prédicteurs environnementaux de taille n x d ou d correspond au
nombre de prédicteurs. La matrice X est centrée et réduite de sorte que les prédicteurs sont
sans unité. Cherchons ensuite a estimer un modele de GEA, et plus précisément, un modele
mixte a facteurs latents tel que défini dans le chapitre 2 section 6 :

Y =XB"+UVT +e (3.1)
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On obtient alors une matrice de taille d’effets B de taille L x d ou chaque entrée correspond aux
effets de chaque prédicteur environnemental j = 1,...,d sur les fréquences d’alleles a chaque
locus génétique £ = 1,..., L. On définit alors la matrice Cy, = E[bb”]. Dans tout ce chapitre,
on supposera que la valeur moyenne des tailles d’effets le long du génome est nulle E[b] ~ 0.
Du fait de la définition arbitraire de I’allele de référence, cette approximation est valide dans la
plupart des jeux de données empiriques. Ainsi, Cy, peut étre vu comme la matrice de covariance
des tailles d’effets de taille d x d. La notation mathématique E|.] correspond a la moyenne sur les
L locus inclus dans I’analyse. Si q; est une quantité évaluée au locus ¢, alors E[q] = 1, q//L.
Soient x et x* deux vecteurs environnementaux de taille d. Nous allons définir le produit
scalaire (x,x*)p = xCpx*?. Nous disposons désormais de tous les éléments pour définir le fossé
génétique :

G*(x,x*) = (x —x*,x — x")p = (x = x*)Cp(x — x*)T = ||x —x*|} . (3.2)

Nous disposons ainsi d'une premiere définition mathématique du décalage génétique. Voyons
désormais la maniere de l'interpréter.

2. 2. Interprétation comme distance dans la niche écologique pon-
dérée par la génétique

Une maniere naive de quantifier la maladaptation d’une population a un nouvel environnement
est le calcul de la distance euclidienne entre ’environnement actuel de la population, mesuré par
x et son nouvel environnement, mesuré par x*. Cette approche prend en compte le changement
environnemental mais n’utilise pas l'information génétique. Elle peut alors donner lieu a des
résultats biaisés lorsqu’on intégre dans x des prédicteurs qui n’ont pas d’impact sur I'adaptation
locale, ou encore des prédicteurs corrélés entre eux. La racine carrée du fossé génétique définie
également une distance mathématique entre les vecteurs x et x* mais cette distance est pondérée
par les effets des prédicteurs environnementaux sur les fréquences alléliques permettant de
pallier au probleme que nous venons de citer.

2. 3. Interprétation comme distance génétique

En sous-section 2.1 de ce chapitre, nous avons établi la définition mathématique du fossé
génétique. Nous allons voir dans cette section que cette formule peut étre interprétée comme
une mesure de distance génétique entre la population adaptée aux conditions environnementales
X et une population similaire mais adaptée aux conditions environnementales x*. Commencons
par définir f(x) = xb? + Y5, upv? correspondant a la fréquence d’alléle prédite par le modele
LFMM pour 'environnement x. On interpréte alors f(x) comme une fréquence allélique dans la
population adaptée aux conditions environnementales x. On définit de fagon similaire f(x*) =
x*b” + K | u, vl pouvant étre interprétée comme une fréquence allélique dans la population
adaptée aux nouvelles conditions environnementales x*. Le but de cette sous section est de
montrer que :

G*(x,x") = E[(f(x) — f(x"))],

Commencgons par rappeler que E[b] ~ 0. Il est toutefois possible d’étendre les résultats lorsque
cette condition n’est pas respectée. Sous cette condition, on peut définir la variance de (x—x*)b”
le long du génome de la maniere suivante :

Var[(x — x*)b’] = (x — x*)Cp(x — x*).
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et on obtient également 1’égalité suivante :

Var|(x — x*)b7] = E[((x — x*)b")?] = E[(xb” — x*b")?],

E[(xb" —x"b")’] = E[(f(x) — f(x"))"].

Ainsi, on obtient bien :

G(x,x") = Var[(x — x")b"] = E[(f(x) — f(x"))"].

Le fossé génétique peut donc étre vu comme une distance génétique entre deux populations
adaptées respectivement aux conditions environnementales x et x*.

2. 4. Valeurs propres, vecteurs propres et importance des variables

Dans cette sous-section, nous proposons un moyen pour évaluer I'importance des différentes
variables environnementales dans l'adaptation locale. Rappelons que la matrice de variables
environnementales X est standardisée. On travaille ensuite une fois encore sur la matrice de
covariance des tailles d’effets, et, plus précisément, sur les valeurs propres et vecteurs propres de
cette derniere. On peut alors trier les vecteurs propres par la taille de leur valeur propre associée.
On nommera A; la valeur propre associée au ¢ éme vecteur propre. On récupere alors également
le coefficient de la k& eme variable environnementale, associé au i eme vecteur propre, p;. Le
coefficient p;, élevé au carré nous donne la contribution en pourcentage de la k éme variable
environnementale au sein du ¢ éme vecteur propre. Il est alors possible de s’intéresser a la
contribution d’une variable environnementale pour chacun des vecteurs propres et de pondérer
cette derniere par la valeur propre associée a chacun des vecteurs afin d’obtenir une mesure
globale de I'importance d’une variable. On résume donc I'importance de la variable k, i, de la
facon suivante :

d
=1

Cette variable nous donne une estimation de I'importance globale d’une variable environne-
mentale. On peut également obtenir le détail de cette estimation en regardant la contribution
de la variable dans chacun des vecteurs propres.

2. 5. Conclusions

Dans cette section, nous avons donné la définition mathématique du fossé génétique. Cette
mesure permet de résoudre le probléeme des biais causés par la structure de population. En
effet, les effets B sont estimés a 'aide de LFMM permettant de corriger pour les facteurs de
confusion liés a la structure de population. Nous avons montré que le fossé génétique pouvait
étre interprété comme une distance géométrique dans la niche écologique pondérée par les ef-
fets de ’adaptation locale. Nous avons également donné une définition équivalente du décalage
génétique comme distance génétique entre deux matrices de génotypes adaptés a des environ-
nements différents. Dans la section suivante, nous allons établir la relation théorique entre le
fossé génétique et la valeur sélective de 'organisme qui fait face a un nouvel environnement.
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3. Une théorie quantitative du fossé génétique

L’objectif de cette section est d’établir le lien qui existe, sous certaines hypotheses, entre le fossé
génétique et la valeur sélective d'un trait contrdélé par les locus servant a le calculer. Pour ce
faire, nous allons d’abord rappeler les hypotheses et les notations nécessaires a 1’établissement
de cette théorie. Nous utiliserons ensuite le modele infinitésimal pour montrer le lien entre
fossé génétique et trait adaptatif. Nous utiliserons la sélection stabilisatrice gaussienne pour
étendre directement ce lien a la valeur sélective. Nous utiliserons enfin la théorie du fardeau
génétique pour retrouver cette relation d’une maniere différente. Nous obtiendrons ainsi une
théorie définissant la relation entre le fossé génétique et la valeur sélective d’'un trait adapté a
I’environnement x et plongé dans 'environnement x*.

3. 1. Hypotheses, rappels théoriques, et notations

Dans la section 4 du chapitre 2, nous avons présenté la sélection stabilisatrice gaussienne et le
modele infinitésimal de Fisher. Pour démontrer notre théorie quantitative du fossé génétique,
nous utiliserons ces théories comme hypothese de départ. Cette premiere sous-section vise a
rappeler ces hypotheses, a introduire certaines notations et a fournir les éléments essentiels a
la compréhension de notre théorie quantitative du décalage génétique.

Notations z et z* On utilisera dans cette section les notations z et z*. Ces notations corres-
pondent a la valeur du trait de valeur sélective conditionnée respectivement a x et x*. Autrement
dit, z = E[z| x] et z2* = E[z| x*]. Ici la notation E[.] désigne I'espérance sur la population.

Notation w(x,x*) Dans ce chapitre nous cherchons a lier le fossé génétique a la valeur sé-
lective d’un individu dont les traits phénotypiques sont adaptés a ’environnement x et qui est
placé dans un environnement x*. Nous noterons cette valeur w(x,x*).

Modeéle infinitésimal de Fisher Notre théorie repose sur le fait que les traits liés a la valeur
sélective suivent le modele infinitésimal de Fisher. Plus précisément, nous allons supposer que
la composante génétique de la valeur des traits est la suivante :

L
z = Zagyg (3.3)
=

avec ay =~ +4/a/L et ot y, est la fréquence d’alléle au locus £. L’hypothese selon laquelle les traits
adaptatifs suivent le modele infinitésimal de Fisher vont nous permettre d’exprimer ’espérance
de la différence des traits de valeur sélective conditionnellement aux variables environnementales
en fonction du fossé génétique.

Sélection stabilisatrice gaussienne Nous supposons ensuite que la valeur sélective est
déterminée par la sélection stabilisatrice gaussienne. Autrement dit, le lien entre la valeur
sélective dans le nouvel environnement w(x,x*) et la différence des traits de valeur sélective est
le suivant.

S(z* — z)?
2

Ces éléments permettront alors de déterminer une expression de w(x,x*) en fonction du fossé
génétique.

w(x,x*) = exp —
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Fardeau génétique On peut voir le fardeau génétique comme un fardeau migratoire, qui
survient lorsque la migration remplace les alléles locaux par des alleles étrangers censés étre
moins adaptés que les alleles locaux. Dans la section 4.3.4, on interprétera un changement
environnemental de x a x* comme une migration géographique d'un lieu d’environnement x a
un lieu d’environnement x*. On retrouvera alors a nouveau le lien entre fossé génétique et valeur
sélective mais en s’appuyant cette fois sur des arguments liés au calcul du fardeau génétique,
nous offrant ainsi une interprétation alternative du fossé génétique.

Epistasie multiplicative L’épistasie multiplicative signifie que la valeur sélective d’un indi-
vidu est déterminée par le produit de tous les effets locus-spécifique. Autrement dit :

= Han(x x*)
=1

3. 2. Lien entre trait de valeur sélective et fossé génétique

Dans cette sous-section, nous allons chercher & exprimer (z* —2)? en fonction du fossé génétique.
Compte tenu du fait que le trait suit un modele infinitésimal de Fisher, on peut I’écrire de la
facon suivante :

L
Z=) ay
=1

En estimant la fréquence allélique au locus ¢ pour les environnements x et x* de la maniere
suivante : fy(x) = xb! + XK  w,vl, et fi(x*) = x*b!l + XK  u,v},, on obtient alors

L
Z agfe(x

et

™~

5= acfu(x").

K_

On peut donc calculer 'expression de la différence des traits de valeur sélective de la fagon

suivante :
T L
F—zZ=(x"—x%x)/=> b;.
Le:1

On peut alors appliquer le théoréme central limite et on obtient que la distribution de z* — 2
est une gaussienne de moyenne 0 et de variance aVar[(x — x*)b?]. Dans la section 2.3 de ce
chapitre on a montré que Var[(x — x*)b?] = G?*(x,x*). On obtient donc finalement

7 — z| x,x* ~ N(0,aG?*(x,x%)),

On peut ensuite déterminer la distribution conditionnelle de la différence élevée au carrée. Il
s’agit d’une loi du x? avec un degré de liberté. On obtient finalement une expression de (z* —z)?
en fonction du fossé génétique :

(% — 2)?| x,x* ~ aG?(x,x*) x7.
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Nous avons donc établi une relation entre le fossé génétique et la différence de trait adaptatif.
On cherche désormais a exploiter cette relation pour établir une relation entre le fossé génétique
et la valeur sélective d'un trait optimal dans ’environnement x placé dans ’environnement x*

3. 3. Lien entre valeur sélective et fossé génétique

Nous disposons désormais d’un lien entre trait phénotypique lié a la valeur selective et fossé
génétique. En utilisant la théorie de la sélection stabilisatrice gaussienne, nous allons pouvoir
faire le lien entre le trait et la valeur sélective et donc, finalement, un lien entre valeur sélective
dans I'environnement modifié et décalage génétique. Dans la sous-section 3.2, on a établi que :

S(zx — 2)?

w(x,x*) = exp — 5

En transformant cette expression, on obtient :
—2logw(x,x*) = S(z* — 2)?,

A Taide des résultats de la sous section précédente, et en remplacant la distribution du x? par
son espérance (égale a 1), on obtient alors :

—2logw(x,x*) = aS G*(x,x*),

On obtient bien un lien entre valeur sélective dans le nouvel environnement et fossé génétique.
Pour la suite de ce manuscrit, on posera s = a5 de telle sorte qu’en moyenne :

—2logw(x,x*) = s G*(x,x*),

On obtient alors I'un des résultats essentiels de ce chapitre, il existe une relation linéaire entre
le fossé génétique et la valeur sélective d’un individu placé dans un environnement modifié :

G*(x,x*) = —2log(w(x,x))/s .

Ce résultat est résumé dans la figure 3.1.

3. 4. Obtention du résultat en s’appuyant sur la théorie du fardeau
génétique
Dans cette sous section, on cherche a retrouver le résultat précédent en s’appuyant sur la théorie

du fardeau génétique. Sous sélection stabilisatrice gaussienne, la valeur sélective au locus ¢ est
décrite par le gradient de sélection suivant :

o i) = fx)?)
Sous I'hypothese de I'épistatsie multiplicative, et par les propriétés de I'exponentielle :
wlox, ) = exp (= EI(/(0) = ("))
Or, on a montré dans la sous-section 2.3 de ce chapitre que :
G*(x,x") = E[(f(x) — f(x"))"].

On retrouve alors que le fossé génétique est relié linéairement au logarithme de la valeur sélective
dans un environnement modifié :

sG*(x,x*) = —2log(w(x,x¥)).

Cela permet une interprétation du fossé génétique comme fardeau génétique environnemental,
ou les mutations déléteres sont remplacées par des changements des conditions environnemen-
tales ayant des effets déléteres sur la viabilité.

) =
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Genetic gap along an environmental gradient

Local fitness

Traits in local environments

Figure 3.1 — Variation de la valeur sélective en fonction du fossé génétique dans le cas
de la sélection stabilisatrice gaussienne

Les deux points, z(x) et z(x*), représente les valeurs d’optimum local d’un trait adaptatif pour les en-

vironnements de valeurs respectives x and x*. La courbe affiche les valeurs sélectives pour le trait dans

chacun des environnements. Un organisme avec le trait z(x), optimal pour ’environnement x, étant

placé dans un environnement modifié x*, a alors une valeur sélective égale & w* = exp(—sG?(x,x*)/2)

ot G?(x,x*) est le fossé génétique et s est l'intensité de sélection.

3. 5. Prolongement des résultats au cas des variables non causales

Nous avons supposé jusqu’ici que les prédicteurs environnementaux observés influencent direc-
tement les traits sous sélection. Le but de cette sous section est d’étendre ce résultat a des
variables x définies comme combinaison linéaire (A) des variables causales x', x = x’A”. Les
coefficients de A sont inconnus. On peut alors montrer que le fossé génétique, calculé a partir
des prédicteurs non causaux, est équivalent au fossé génétique calculé avec les variables causales.

G*(x,x*) = (x' —x)E[c"¢](x' —x)T,

ol ¢ = bA correspond aux tailles d’effets pour les variables causales non observées. Cette
formule signifie que notre définition du fossé génétique est robuste aux corrélations dans les
effets causaux et fonctionne avec une combinaison inconnue de ces effets. Comme la sélection
stabilisatrice agit sur les variables causales, le fossé génétique est proportionnel a la distance
au carrée entre les environnements causaux dans la niche écologique.

G?(x,x*) o (¥ —x")CHx —x)T,

ou C est la matrice de covariance inconnue des effets causaux.

3. 6. Conclusions

En conclusion, nous avons développé, sous certaines hypotheses, une théorie quantitative du
fossé génétique. Le grand résultat de cette partie est le lien établi entre fossé génétique et le
logarithme de la valeur sélective dans ’environnement modifié :

G*(x,x*) = —2log(w(x,x))/s . (3.4)
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Ce résultat a été obtenu sur la base du modele infinitésimal sous sélection stabilisatrice gaus-
sienne. Nous avons également obtenu ce résultat avec une approche basée sur le fardeau géné-
tique. De plus, nous avons montré que ce résultat restait valide lorsque les prédicteurs environ-
nementaux étaient reliés indirectement aux facteurs qui influencent les traits sous sélection. En
conclusion, le fossé génétique est robuste aux corrélations des effets causaux, et les résultats
sont valides pour des combinaisons linéaires de ces effets.

4. Unification de différentes mesures de décalage géné-
tique

Dans cette section, nous allons nous servir de la théorie présentée dans la section précédente
afin d’unifier les différentes mesures de décalage génétique existantes. Nous allons notamment
comparer notre mesure de fossé génétique avec les méthodes présentées au chapitre 2 section
2.3, le décalage génétique basé sur la redundancy analysis (RDA), Risk of non-adaptedness
(Rona) et gradient forests (GF).

4. 1. Lien avec Rona

Il est possible de lier la définition du fossé génétique avec celle de Rona. Toutefois, pour ce
faire, il est nécessaire d’apporter quelques modifications par rapport a la version présentée par
RELLSTAB, ZOLLER et al., 2016. La définition originale de Rona était basée sur les prédictions
d’un modele linéaire simple pour chaque prédictions. Nous proposons ici une régression linéaire
multiple sur la matrice de tous les prédicteurs environnementaux X. De plus, afin de supprimer
les biais diis a la structure de population, Rona peut étre calculé a partir des prédictions de
LFMM a la place d'une régression linéaire classique. On retrouve une implémentation de Rona
identique a celle décrite ici dans le papier de AQUINO et al., 2022. Avec ces modifications, on
peut réécrire Rona de la fagon suivante :

Rona(x,x*) = E[| f(x) — f(x")[] = E[|(x — x")b"|],

ou les b correspondent aux tailles d’effets estimées avec LEMM. Contrairement au fossé géné-
tique, Rona calcule la différence en valeur absolue des fréquences d’alleles plutot que la différence
au carré. Afin d’expliquer Rona dans un modeéle de sélection stabilisatrice, supposons que la
courbe de valeur sélective dans ’environnement modifié est décrite par la courbe exponentielle

nloe,x) = exp (=71 ) = fux")]) |

ou les fréquences alléliques sont estimées a partir des prédicteurs environnementaux dans les
environnements observés et modifiés a chaque locus. On peut a nouveau exprimer la valeur
sélective dans I'environnement modifié comme le produit de tous les effets locus spécifique et
on obtient alors :

w(x,x*) = exp (—s Rona(x, x¥)) .

Tout comme le fossé génétique, Rona est relié linéairement au logarithme de la valeur sélective
dans I'environnement modifié. La différence entre les deux mesures réside dans les modeles de
sélection stabilisatrice, gaussienne pour le fossé génétique, exponentielle pour Rona. De plus,
les deux mesures sont reliés par l'inégalité de Cauchy-Schwartz, Rona est toujours plus petit
que la racine carrée du fossé génétique,
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Ellf(x) — f(x))) < VEI(f(x) — f(x*)?].

4. 2. Lien avec RDA

La définition du fossé génétique comme distance dans la niche écologique est proche de celle de
RDA que nous avons décrit dans la sous section 3.2 du chapitre 2. Dans cette partie nous allons
supposer que 1) La régression, premiere étape de la méthode RDA, est réalisée en utilisant les d
prédicteurs environnementaux et les K facteurs latents obtenus avec LFMM. 2) Les projections
dans l'espace de la RDA incluent les (d + K) composantes RDA, autrement dit, autant de
composantes que la dimension de I'espace latent et environnemental. Sous ces conditions, on
fournit dans cette sous section une preuve mathématique de 1'équivalence entre le décalage
génétique élevé au carré de la RDA et du fossé génétique. Le coeur de la démonstration repose
sur une propriété générale de la projection de ’ACP qui préserve la distance euclidienne.
Sous la premiere hypothese, les predicteurs linéaires des fréquences alléliques sont définis dans
la matrice XB? + UVT. L’ACP décompose les valeurs prédites de la facon suivante :

(XB' +UV")/v/n—1=QP",

ou Q correspond aux scores des composantes principales (ou projections des échantillons) et
P correspond aux loadings (de taille L x n). Pour tout vecteur de dimension d de prédicteurs
environnementaux, x, et facteur de dimensions K, u, la projection dans I’espace RDA est
donnée par

proj(x) = (xB” +uV")P.

De maniere analogue, pour un vecteur de prédicteurs environnementaux x*, on obtient la pro-
jection suivante
proj(x*) = (x*B” +uV?)P.
P étant une transformation linéaire, le terme uV? disparait lorsqu’on effectue la différence des
projections, et on obtient
proj(x*) — proj(x) = (x* —x)B"P.

La distance euclidienne au carré dans ’espace RDA est alors obtenu comme suit,

Iproj(x*) — proj(x)|* = (x* - x)B"PP"B(x* — x)”.

Par les propriétés de ’ACP, P est une matrice semi-orthogonale, de telle sorte que

PP’ =1

Y

ou I est la matrice identité de taille L x L. De plus, on a
E[b"b] = B'B/L.
Ainsi, on obtient

£ lIproj(x*) — proj(x)” = (x* ~ xJEB b(x* — )7 = C*(x,x").

En d’autres termes, le fossé génétique est égal a la distance euclidienne au carré dans ’espace
RDA divisé par le nombre de locus considérés dans I'analyse.
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4. 3. Lien avec Gradient Forests

GF est une méthode non paramétrique non linéaire basée sur les foréts aléatoires. L’approche
ne suppose aucun modele de sélection a priori, mais infere le modele des données observées.
Dans la sous section 3.2 du chapitre 2, on explique que le décalage génétique GF correspond a
la distance euclidienne entre les vecteurs des projections des prédicteurs environnementaux x et
x*. On avait appelé Fj la fonction qui, pour une valeur du prédicteur j, donnait sa projection.
On a alors

d
2 2
GF*(x,x") = Y (Fj(a;) — Fj(}))
j=1
La construction du décalage génétique de GF partage des similarités avec le fossé génétique
et le décalage génétique RDA. En effet, on peut voir le fossé génétique comme la projection
pondérée par les valeurs propres de la matrice de covariance, représentant 'importance des
prédicteurs environnementaux inférée des données.

d
G?(x,x*) = 3 (proj;(x) — proj;(x*)).
j=1

Une différence importante entre le fossé génétique et le décalage génétique GF est la capacité de
GF a gérer une réponse non linéaire des fréquences alléliques aux gradients environnementaux.
La non linéarité fait de GF un modele plus flexible que les modeles linéaires. Toutefois, les degrés
additionnels de liberté ne sont pas toujours souhaitables lorsqu’on fait face au compromis biais
variance. Le choix de la méthode dépend donc de notre cas d’usage (quantité de données, type
de réponse des fréquences alléliques..)

5. Conclusions

Dans ce chapitre, nous définissons une nouvelle statistique de décalage génétique reposant sur
LFMM que nous avons nommé fossé génétique. Nous établissons de plus une théorie quanti-
tative du fossé génétique. Cette théorie géométrique fournit un cadre unifié qui permet une
meilleure compréhension des mesures de décalage génétique existantes. En nous basant sur
les théories de la sélection stabilisatrice gaussienne et du modele infinitésimal de Fisher, nous
montrons que le fossé génétique croit linéairement avec le logarithme de la valeur sélective dans
I’environnement modifié. Nous donnons une interprétation duale du fossé génétique a la fois
comme distance au carrée dans ’espace environnemental et dans 'espace génétique. Le fossé
génétique correspond a une mesure classique de génétique des populations, la valeur moyenne
de la Dgr de Nei, évaluant la diversité génétique entre la population adaptée aux conditions
initiales et celle adaptée aux conditions modifiées. En conclusion, dans ce chapitre, nous ré-
pondons & un certain nombre des limites identifiées par Rellstab dans sa review (RELLSTAB,
DAUPHIN et al., 2021). Le fossé génétique résoud le probléme des prédictions biaisées par la
corrélation existant entre structure de population et prédicteurs environnementaux en utilisant
les facteurs latents comme covariables dans le modele de prédiction. Le probléeme des corré-
lations existants entre prédicteurs est adressé par la modélisation de la covariance des tailles
d’effets. Les valeurs propres et les vecteurs propres de la matrice de covariance nous offre un
moyen de quantifier I'importance des prédicteurs environnementaux impliqués dans le proces-
sus d’adaptation locale. Enfin, nous fournissons une théorie qui permet une unification et une
interprétation des statistiques de décalage génétique.
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Chapitre 4

Validation des méthodes par la
simulation et les données réelles

Dans le chapitre précédent, nous avons établi plusieurs résultats théoriques importants des
statistiques de décalage génétique. Dans cette partie, nous chercherons a valider et consolider
la compréhension de ces résultats par l'expérience. Nous utiliserons pour cela deux types de
données, des données réelles et des données simulées. Les données simulées ont été obtenues
avec le logiciel SLiIM 3 (HALLER et MESSER, 2019). Les données réelles sont des données de
mil, une céréale nutritive cultivée sur des sols arides en Afrique subsaharienne (RHONE et al.,
2020). Dans les deux cas, la validation reposera sur la comparaison des valeurs de décalage gé-
nétique avec le logarithme de la valeur sélective, ou d’une approximation de cette derniere dans
le cas des données réelles. Nous allons tout d’abord présenter les caractéristiques générales de
nos simulations. Nous proposerons ensuite de valider certains des résultats théoriques présentés
dans le chapitre précédent. Puis, nous comparerons la performance des méthodes sur différents
scénarios de simulation. Enfin, nous chercherons a tester les différentes statistiques de décalage
génétique sur les données réelles. Ce chapitre offre une validation empirique des résultats pré-
sentés au chapitre précédent et vient confirmer 'utilité du recours au décalage génétique pour
la compréhension des impacts du changement climatique sur la biodiversité.
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CHAPITRE 4 - VALIDATION DES METHODES PAR LA SIMULATION ET LES
DONNEES REELLES

1. Introduction

De nombreuses études ont cherché a valider empiriquement les statistiques de décalage gé-
nétique. Pour ce faire, ces études cherchent a comparer des mesures de traits phénotypiques
d’individus évoluant dans des jardins communs ou des mesures de recensement de populations
naturelles avec les mesures de décalage génétique (BAY et al., 2018) (RUEGG et al., 2018)
(FITZPATRICK, CHHATRE et al., 2021) (Y. CHEN et al., 2022) (SANG et al., 2022). Les études
de jardins communs visent a reproduire expérimentalement un changement environnemental
abrupt pour des populations en extrayant les populations de leur environnement d’origine et
en les faisant évoluer dans les conditions environnementales du jardin commun. On s’intéresse
alors aux valeurs des traits phénotypiques dans le jardin commun et on compare finalement
les valeurs de décalage génétique a ces traits phénotypiques. Ces études montrent alors un
lien de corrélation entre le décalage génétique et les changements phénotypiques. Par exemple,
FirzPATRICK, CHHATRE et al., 2021 montrent qu’il existe une corrélation négative entre le
décalage génétique et la taille du peuplier baumier (Populus balsamifera). Une étude de BAY
et al., 2018 montre une corrélation entre les valeurs de décalage génétique pour le climat de
2050 avec le scénario RCP2.6 (GIEC, 2017) pour les populations de paruline jaune dans leur
aire de reproduction située en Amérique du Nord avec les tendances démographiques actuelles
de ces populations. Dans le prolongement de ces études, nous proposons dans ce chapitre d’uti-
liser une expérience de jardin commun de mil (Pennisetum glaucum). Nous nous servons de
cette expérience pour comparer les valeurs de décalage génétique obtenues avec les différentes
méthodes avec le poids total moyen de graines obtenues pour chacune des populations cultivées
dans le jardin. En paralléle de validation empirique a 'aide de données réelles, nous proposons
une validation par la simulation. L’utilisation de la simulation est intéressante puisque cette
derniere est moins cotiteuse en temps et en ressource que la récolte de données réelles et permet
d’explorer une multitude de scénarios différents. Une étude de LARUSON et al., 2022 propose
d’étudier la relation entre le déclin de valeur sélective en réponse a un changement environne-
mental brutal et le décalage génétique calculé avec la méthode GF. Nous proposons dans ce
chapitre d’étudier également cette relation pour ’ensemble des mesures de décalage génétique.
Nous proposons d’étudier cette relation avec et sans correction des méthodes pour la structure
de population. Nous étudions différents types de scénarios avec une adaptation faiblement et
fortement polygénique et différents degrés de corrélation entre les variables environnementales
et les composantes principales. Ces différentes expériences offrent des criteres objectifs de com-
paraison des méthodes de décalage génétique et permettent de valider empiriquement la théorie
établie dans le chapitre précédent.

2. Présentation de I’outil de simulation et détails des
scénarios

Pour tester les mesures de décalage génétique, nous avons fait le choix d’utiliser la simulation.
Plus précisément, nous utilisons le logiciel SLiM 3.7 (HALLER et MESSER, 2019) pour effectuer
des simulations spatialement explicites, basées sur I'individu. Dans tout ce chapitre, le scénario
général des simulations reste le méme. Nous allons simuler 1'adaptation locale des individus
dans différents environnements, X. Nous simulerons ensuite un changement brutal de X vers
X* et nous releverons les nouvelles valeurs sélectives des individus suite a ce changement.
Nous pourrons alors comparer les valeurs de décalage génétique calculées pour la variation
d’environnement de X vers X* avec le logarithme de la valeur sélective des individus dans
I’environnement X*. Nous résumons dans cette section toutes les caractéristiques générales de
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nos simulations (Figure 4.2). Les différences spécifiques a chacun des scénarios seront présentées
dans les sections suivantes.

Géographie et gradients environnementaux Toutes les simulations ont lieu dans un
carré de coté 10 unités. Il y a systématiquement deux variables environnementales, x; dont le
gradient varie d’Est en Ouest, et x5 dont le gradient varie du Sud au Nord. On définit donc
x = (z1,x2) Ces gradients environnementaux influencent la viabilité des génomes des individus,
et aucune autre variable n’est liée a la sélection.

Cycle de vie et évolution dans la simulation L’entité temporelle de base de nos simu-
lations est le cycle de vie. Le cycle de vie est un cycle durant lequel chaque individu passe par
une phase de reproduction, de migration et de sélection. Les mutations neutres apparaissent
avec un taux de 3.0 x 107% par paire de base par cycle de vie. Le taux de recombinaison est
égal & 1.0 x 1072 par paire de base par cycle de vie. La taille du génome est de 110 kb. Les
individus migrent en suivant une marche aléatoire de loi uniforme (-0.1, 0.1) sur chacun des axes
géographiques. A la fin d'un cycle de vie, un individu se reproduit avec un partenaire choisit
aléatoirement dans un rayon de 0.5 unité autour de l'individu. Le nombre de descendants ré-
sultant de ce couple d’individus suit une loi de Poisson de parametre 10%. Le lieu de naissance
du descendant correspond au barycentre des localisation des parents avec l'ajout d’un bruit
gaussien d’écart type o = 0.05. A la fin d’'un cycle de vie, un génome survit jusqu’au prochain
cycle de vie avec une probabilité égale au produit des composantes de la densité de régulation
et de 'adaptation locale (cf paragraphes ci-dessous).

Phénotypes Le génome d’un individu contient des mutations neutres et des QTLs qui sont
controlés par des mutations non neutres. L’apparition des mutations neutres n’est pas sto-
chastique, elle est dépendante du scénario, les détails d’apparition seront spécifiées dans les
paragraphes ci dessous. Tous les scénarios sont composés de 2 QTLs, chacun déterminant un
trait phénotypique spécifique sous sélection controlée par une variable environnementale. Dans
chacun des QTLs, la valeur des traits est déterminée par un effet additif. Un allele dérivé dans
un QTL augmente la valeur du trait d’'un montant fixé qui varie selon le degré de polygénicité,
lui méme dépendant du scénario développé. Le montant est déterminé de sorte que la valeur
du trait phénotypique soit comprise entre 0 et 1. La figure 4.1 résume 'obtention de la valeur
d’un trait lié a un QTL composé de 5 SNPs. Le montant est alors de 0.1.

Régulation de la densité La densité des individus est régulée par la compétition spatiale.
La compétition spatiale est régie par la formule suivante selon HALLER et MESSER, 2019

2
Competition spatiale = mh” (4.1)
Nipg +1
ol Njyq est le nombre d’'individus présents dans un cercle de rayon R = 0.8 autour de I'individu
pour lequel la composante de compétition spatiale est calculée. Combinée a la composante
d’adaptation locale (que nous appellerons valeur sélective dans ce chapitre), la compétition
spatiale fournit la probabilité de survie d’un génome dans un prochain cycle de vie.

Valeur sélective La valeur sélective est calculée sur la base de la formule de sélection stabi-
lisatrice gaussienne (BURGER, 2000).

1
Valeur selective = exp (—2(z —7)C ! (z — Z)T> (4.2)
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Figure 4.1 — Obtention de la valeur d’un trait dans notre simulation
La valeur des traits de phénotypes est basée sur un effet additif. Ici, la présence d’un allele dérivé dans
un locus du QTL augmente la valeur du phénotype de 0.1 permettant a ce trait de varier entre 0 et
1.

ou z =~ x le vecteur de variables environnementales aux coordonnées géographiques de 1'in-
dividu, z est le vecteur de trait phénotypique et C' est une matrice de covariance pour les
coefficients de sélection. Nous avons utilisé :

0.04 0
¢= ( 0 0.04) '
La valeur de 0.04 a été choisi de sorte que 'adaptation locale arrive dans un temps de simulation
raisonnable, avant le changement environnemental.

Probabilité de survie La probabilité de survie d’un individu est dépendante de la compo-
sante de compétition spatiale et de la valeur sélective de la maniére suivante :

Probabilite de survie = Valeur selective x Competition spatiale

Dans certains scénarios, ’adaptation locale n’est pas mise en place en début de scénario. La
probabilité de survie est alors égale a la compétition spatiale. Ces éléments nous permettent de
simuler de I’adaptation locale chez les individus.

Changement environnemental A l’issue des simulations, on provoque un changement en-
vironnemental brutal. Pour ce faire, on ajoute un bruit uniforme de parametres (—0.3,0.3) a
chaque valeur de x; et x5. Un exemple de perturbation environnemental est donné en figure
4.3a. Ce bruit uniforme donne lieu a une hétérogénéité de la perturbation, deux populations
proches dans I'espace subissent des perturbations indépendantes et donc potentiellement tres
différentes.

Population Nous avons fait le choix de réunir les individus en population en fonction de
leur position géographique. Pour ce faire, nous avons divisé I'aire d’étude de carré de coté de
longueur 10 unités en 100 carrés de coté de longueur 1 unité. La population d'un individu
dépend alors du carré dans lequel il se trouve. Le carré en haut a gauche de la carte correspond
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Figure 4.2 — Résumé des caractéristiques de nos simulations basées sur 1’individu
Nos simulations sont basées sur I'individu. Cette individu a un génome, constitué de mutations neutres
et de mutations codant pour un QTL. Le QTL détermine la valeur d’un trait phénotypique. La po-
sition d’un individu détermine les variables environnementales auxquelles il fait face. La combinaison
d’un trait adaptatif et de la variable environnementale associée a ce trait donne la composante d’adap-
tation locale. Le produit des composante d’adaptation locale et de compétition spatiale nous donne
la probabilité de survie du génome de 'individu.

a la population 1 puis on incrémente de 1 pour chaque décalage sur la droite (ou pour un
passage a la ligne suivante dans le cadre d’une population multiple de 10).

Phases de la simulation Chaque simulation consiste en deux phases distinctes. Durant
la premiere phase, appelée phase démographique, la probabilité de survie des individus se
base uniquement sur la régulation de la densité. Cette phase vise a fagonner la structure de
population. Durant la seconde phase, appelée phase adaptative, la composante d’adaptation
locale rentre en compte dans le calcul de la probabilité de survie. Cela permet aux populations
d’évoluer afin d’atteindre leur optimum de valeur sélective. Au début de la phase adaptative,
on fait apparaitre les mutations liées au QTLs chez 300 individus. La fréquence initiale de 300
a été choisie afin que les alleles dérivés ne soient pas supprimés par la dérive génétique dans
une population de taille fluctuante d’environ 2000 individus. A 'issue des simulations, les traits
adaptatifs des individus correspondent aux valeurs des variables environnementales dans les
populations auxquelles ils sont liés.

Exploitation des simulations Durant les simulations, les individus s’adaptent a un envi-
ronnement X. A l'issue des simulations, nous allons simuler un changement environnemental
brutal donnant lieu a un nouvel environnement X*. Il nous est alors possible, pour chacun
des individus d’obtenir la valeur w(x,x*) correspondant a la nouvelle valeur sélective (i.e la
composante d’adaptation locale) des individus. Nous calculons alors la valeur moyenne de cette
composante pour chacune des 100 populations et nous comparons cette valeur au décalage
génétique calculé avec les différentes méthodes.
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3. Validation de la théorie par la simulation a travers
un exemple

Rappel de la théorie Notre théorie quantitative du décalage génétique nous donne une
expression du fossé génétique en fonction du logarithme de w(x,x*) . Elle nous permet aussi
de quantifier I'importance des variables en se basant sur les valeurs propres et vecteurs propres
de la matrice de covariance des tailles d’effet. Dans cette section, nous allons retrouver expéri-
mentalement ces résultats a ’aide des simulations.

Comparaison des performances de régression avec le J-test Dans tout ce chapitre,
nous allons effectuer des regressions du logarithme de la valeur sélective en fonction du décalage
génétique. Cette régression sera effectuée pour les décalages génétiques calculés avec différentes
méthodes et nous chercherons & comparer les R? de ces différentes régressions. Pour comparer
des régressions effectuées avec des prédicteurs différents, nous avons fait le choix d’utiliser le J-
test (DAVIDSON et MACKINNON, 1981). L’idée du J-test est la suivante : Si un modele contient
le bon prédicteur (ici un décalage génétique prédisant mieux w(x,x*) ), inclure les valeurs
ajustées d’un second modele ne devrait apporter aucune amélioration significative. Ainsi pour
comparer deux modeles de régression, les valeurs ajustées du modele 1 sont incluses comme
prédicteurs dans le modele 2 et vice versa.

Description du scénario Le scénario d’illustration respecte toutes les caractéristiques pré-
sentées en section 2. En plus des variables x; et x5, nous avons simulé deux variables supplé-
mentaires x3 et x4 corrélées aux deux premieres variables (Figure 4.3a). Les variables x5 et x4
ne sont pas impliquées dans le processus d’adaptation locale. Les perturbations de ces variables
sont également représentées dans la Figure 4.3a.

Comme attendu par 'équation (3.4), les valeurs de fossé génétique calculées a 1'aide de 1'équa-
tion 3.2 varient linéairement avec le logarithme de la valeur sélective observée (r? ~ 78%, P <
0.001, Figure 4.3b-c). Le pouvoir prédictif du fossé génétique est significativement plus élevé
que le carré de la distance environnementale euclidienne entre les prédicteurs et leur valeur
modifiée (r* ~ 45%, J = 11.3, P < 0.001). Bien que calculé avec des prédicteurs causaux et
non-causaux, le fossé génétique s’ajuste presque parfaitement a la fonction quadratique qui dé-
termine l'intensité de la sélection stabilisatrice gaussienne (r? = 97%, P < 0.001, Figure 4.4). 1l
est intéressant de remarquer qu’il n’est pas possible de mieux prédire la valeur sélective dans le
nouvel environnement que par cette fonction quadratique. On constate toutefois une différence
entre la valeur sélective observée et la valeur théorique calculée sur la base de 1’équation 4.2.
Cela s’explique par le bruit causé par 1’aléa de la simulation qui implique que tous les individus
ne sont pas parfaitement adaptés a leur environnement au moment de 1’échantillonnage. Les
deux premieres valeurs propres de la matrice de covariance des tailles d’effets sont beaucoup
plus grandes que les deux derniéres (Figure 4.3b-c). Les coefficients des premiers axes donnent
plus de poids aux predicteurs liés a la sélection naturelle. Ces résultats donnent la preuve que
les plus grandes valeurs propres contiennent I'information utile a propos de ’adaptation locale.
Ainsi, nous retrouvons bien les résultats théoriques présentés dans le chapitre précédent par le
biais de la simulation.

4. Comparaison des méthodes par la simulation

On attend des mesures de décalage génétique qu’elles soient un indicateur de la vulnérabilité
des populations. Autrement dit, le décalage génétique doit étre prédictif de la valeur sélective
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Figure 4.3 — Comparaison de la valeur sélective avec le fossé génétique pour un scénario
spécifique

a) Carte géographique de 4 prédicteurs environnementaux avant et apres changement environnemental

b) Logarithme de la valeur sélective dans ’environnement modifiée en fonction du fossé génétique. Les

valeurs propres de la matrice de covariance des tailles d’effets sont affichées en haut & gauche

c) Carte géographique du logarithme de la valeur sélective dans I’environnement modifié (gauche) et

fossé génétique (droite).
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Figure 4.4 — Fossé génétique et distance quadratique causale dans I’exemple
Distance au carrée entre les environnements qui déterminent l'intensité de la sélection en fonction du

fossé génétique
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de la population dans un nouvel environnement. Dans le chapitre précédent, nous avons prouvé
que cela était vrai en théorie. Nous proposons dans cette section une procédure de comparaison
des méthodes par la simulation.

4. 1. Procédure de comparaison

Nous avons congu 4 types de scénarios, décrits en détail dans la sous-section 4.3 de ce chapitre.
Les types de scénarios sont basés sur 2 caractéristiques distinctes : le niveau de polygénicité des
QTLs (faible ou élevé), et la corrélation des variables causales avec les premiéres composantes
principales. Tous les scénarios respectent les caractéristiques présentées en section 2. A 'issue
des scénarios, nous récupérons les données de génotype de chacun des génotypes, la position des
QTLs, les coordonnées géographiques des individus, les variables environnementales avant et
apres la variation brutale, et la valeur sélective des individus avant et apres la variation brutale.
Nous allons ensuite calculer le décalage génétique a 1’aide de 4 méthodes différentes , fossé
génétique, RDA, Rona, et GF pour chacune des populations de I’environnement pour lequel elles
sont adaptées vers I’environnement modifié. Nous allons ensuite effectuer la régression linéaire
de la valeur sélective de chacune des population dans ’environnement modifié en fonction des
valeurs de décalage génétique. Nous utiliserons alors le R? de la régression linéaire comme
mesure de performance de chacune des méthodes. Nous répliquerons chacun des scénarios 30
fois et comparerons la distribution des valeurs de R? pour les différentes méthodes.

4. 2. Implémentation des méthodes

Afin d’obtenir les valeurs de décalage génétique, nous utiliserons les méthodes de la maniére
suivante :

Fossé génétique Les calculs du fossé génétique ont été obtenu avec la fonction genetic.gap
dans la librairie R LEA version 3.9.5 (GAIN et FRANGOIS, 2021).

Décalage génétique RDA Nous avons implémenté deux versions de RDA, une sans cor-
rection et une avec correction pour les facteurs de confusion diis aux effets démographiques.
Pour la version sans correction, nous avons ajusté un modele de régression linéaire a la matrice
de génotype a l'aide de la fonction 1m. Nous avons alors effectué une analyse en composante
principale sur la matrice ajustée avec la fonction prcomp. Nous avons finalement projeté les
prédicteurs environnementaux sur les composantes principales obtenues et avons calculé la dis-
tance au carré entre les projections de I’environnement actuel et de ’environnement modifié sur
I’ensemble des axes de la RDA. Pour la version avec correction, nous avons ajusté un LEMM
avec K facteurs latents a la place du modele de régression linéaire simple puis avons appliqué
les mémes étapes que pour la version sans correction. Notre implémentation differe de celle de
CAPBLANCQ, MORIN et al., 2020, qui eux utilisent la projection le long de 2 axes uniquement
et incluent des poids liés a la part de variance expliquée par chacun des axes. Notre implé-
mentation rend le décalage génétique RDA corrigé théoriquement équivalent au fossé génétique
comme nous l’avons montré dans le chapitre précédent.

Décalage génétique GF Nous avons calculé le décalage génétique GF en obtenant les pro-
jections des prédicteurs environnementaux actuels et modifiés sur les courbes de changement
de fréquences alléliques. Le décalage génétique GF correspond alors a la distance euclidienne
au carré des vecteurs de ces projections. Les calculs ont été effectué a 'aide de la librairie R
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gradientForest version 0.1. Afin de corriger pour les facteurs de confusion, nous avons inclus
les K facteurs latents estimés dans LEMM.

Décalage génétique Rona Dans la version présentée en 2016, Rellstab propose un calcul
du Rona pour chaque prédicteur environnemental (cf chapitre 2 section 3.2). Ici, nous propo-
sons une modification de cette méthode. En effet, plutdt que d’ajuster une régression linéaire
simple pour chaque prédicteur, nous avons ajuster une régression linéaire multiple avec comme
variables d’entrée l’ensemble des prédicteurs environnementaux. On effectue la régression li-
néaire des fréquences d’alleles en fonction de I'ensemble des prédicteurs environnementaux. Le
décalage génétique Rona a été calculé comme la valeur moyenne de la distance en valeur abso-
lue entre les valeurs ajustées et prédites des fréquences d’alleles le long du génome. La version
sans correction se base sur un ajustement des fréquences d’alleles avec un modele de régression
linéaire multiple. La version avec correction se base sur un LEMM avec K facteurs latents.
(AQUINO et al., 2022). Notre version differe de celle de RELLSTAB, ZOLLER et al., 2016 pour
une autre raison. En effet pour le calcul du Rona, RELLSTAB, ZOLLER et al., 2016 utilise la
distance entre la fréquence prédite pour 'environnement futur et la fréquence observée la ou
nous utilisons la distance entre la fréquence prédite pour I’environnement futur et la fréquence
prédite pour I’environnement actuel.

4. 3. Description des différents scénarios

Comme expliqué dans la sous-section 4.1, 4 types de scénarios ont été développés. Ils se dis-
tinguent par le degré de polygénicité des QTLs, et par la corrélation entre la structure de
population et les variables environnementales. Dans cette partie nous résumons comment sont
construits ces scénarios.

Trait faiblement et fortement polygénique Nous avons fait varier le nombre de mutations
qui controlent les deux QTLs impliqués dans le processus d’adaptation locale. Dans les scénarios
L’allele dérivé d'une mutation augmente la valeur du trait de 0.005, permettant au trait de
varier entre 0 et 1 afin de correspondre a la variable environnementale auquel il est lié qui varie
dans le méme intervalle. Il y a 20 mutations supplémentaires par rapport au 100 initialement
requises pour faire varier le phénotype entre 0 et 1. Ce choix a été effectué car, l'effet des
mutations étant relativement faible, certaines mutations seront fixées a une fréquence d’allele
de 0. Dans les scénarios faiblement polygéniques, les QTLs sont controlés par 10 mutations. Un
allele dérivé d’une mutation augmente la valeur du trait de 0.05, permettant au trait de varier
entre 0 et 1.

Corrélation entre structure de population et gradient environnemental Nous avons
concu des scénarios avec différents degrés de corrélation entre le gradient environnemental et
la structure de population. La différence entre les scénarios se trouve durant la phase démo-
graphique. Dans les scénarios avec une forte corrélation entre la structure de population et le
gradient environnemental, nous simulons une migration vers le Nord. Pour ce faire, en début de
simulation, la partie Nord de la carte est hostile aux individus (leur présence dans cette zone
implique une probabilité de survie au prochain cycle de vie de 0), cette zone devient progressi-
vement habitable permettant aux individus de graduellement coloniser cette zone. En simulant
I’expansion de l'aire de répartition a partir du sud, la structure de la population a été orientée
selon la deuxieéme variable environnementale.
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4. 4. Ensemble de SNPs causaux

Nous avons testé les méthodes sur un ensemble de SNPs, dit SNPs causaux et sur la totalité
des SNPs. En pratique, nos simulations nous permettent d’avoir acces aux vrais SNPs causaux.
Toutefois, pour que la procédure soit la plus proche possible de ce qui est fait dans le cas des
données réelles, les SNPs causaux ont été détecté a 1'aide de LEMM et de la librairie qvalue
en appliquant un taux de fausse découverte de 10%. Cette procédure nous permet également
de tester les méthodes en présence de faux positifs.

4. 5. Résultats

Les valeurs de R? des régressions du logarithme de la valeur sélective en fonction de la statis-
tique de décalage génétique sont tres proches peu importe la méthode utilisée pour obtenir la
statistique de décalage génétique (Figure 4.5 et Figure 4.6). Bien que la différence soit faible, les
méthodes qui n'utilisent pas de correction ou qui corrigent a 1’aide de variables de structure de
population (et non de facteurs latents) fonctionnent en moyenne moins bien que les méthodes
avec une correction par les facteurs latents (Figure 4.7 et Figure 4.8). Une fois corrigées, les
statistiques ont des performances similaires sur tous les scénarios. La capacité du fossé géné-
tique a prédire le logarithme de la valeur sélective est égale a celle de RDA corrigée. Elle est
légerement supérieure a Rona corrigé et a GF corrigé. Toutes les mesures sont fortement cor-
rélées au fossé génétique (Figure 4.9). Le fossé génétique affiche une corrélation élevée avec la
distance quadratique entre les prédicteurs causaux expliquant les traits sous sélection (Figure
4.10). Lorsque tous les locus de la matrice de génotype sont inclus pour le calcul du décalage
génétique, les prédictions restent proches de celles basées sur le sous ensemble de locus identifié
par LEFMM, GF atteignant alors des performances similaires aux autres statistiques (Figure
4.11).

5. Comparaison du fossé génétique avec des méthodes
contraintes

La méthode linéaire que nous utilisons est non contrainte. Cela signifie que nous n’avons pas
de garantie que les valeurs prédites soient comprises entre 0 et 1 et donc nous n’avons pas
I’assurance de pouvoir interpréter les valeurs obtenues comme de réelles fréquences alléliques.
Nous proposons dans cette section de comparer les valeurs de fossé génétique obtenues avec des
méthodes linéaires aux méthodes non linéaires contraintes, notamment une mesure basée sur
un glm et une autre basée sur une méthode d’apprentissage profond.

5. 1. Décalage génétique avec modéle linéaire généralisé (GLM)

La mesure basée sur le GLM est similaire au fossé génétique mais le modele linéaire est remplacée
par une régression logistique (Cox, 1958). Nous utilisons la fonction logit, o(z) = 1/(1+e™7),
dans un modele de régression logistique des fréquences d’allele en fonction des prédicteurs
environnementaux, X, et des facteurs latents, u. Apres avoir ajusté le modele aux données, les
fréquences alléliques prédites sont de la forme suivante

fo(x) = o(xa® +uw’),

ou a et w sont les tailles d’effet et les loadings estimés dans le modele de régression logistique.
Ces prédicteurs contraints prennent des valeurs entre 0 et 1 et peuvent donc étre interprété en
terme de fréquences d’alléle.
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Figure 4.5 — Performance prédictive des statistiques de décalage génétique

Part de variance de la valeur sélective dans I'environnement modifié expliqué par les statistiques de
décalage génétique (coefficient de détermination). 4 scénarios avec des niveaux distincts de polygénicité
dans les traits adaptatifs et de corrélation entre les prédicteurs environnementaux et la structure de
populations ont été implémenté. Les étoiles correspondent & la comparaison par paire entre le fossé
génétique et les autres statistiques de décalage génétique (paired t-tests, *** : P < 0.001). Les boxplots
affichent la médiane, le premier quartile et le troisieme quartile. L’extrémité haute correspond & la plus
grande valeur située au maximum & 1,5 intervalle interquartile (IQR) du troisiéme quartile. L’extrémité
basse correspond a la plus petite valeur située au maximum & 1,5 intervalle interquartile (IQR) du
premier quartile.
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Figure 4.6 — Graphique de régression de la valeur sélective en fonction de différentes
statistiques de décalage génétique
Graphiques de régression pour des données simulées avec des traits faiblement polygénique et un

niveau élevé de corrélation entre la structure de population et 'environnement. Le fossé génétique,
RDA, Rona et GF incluent des corrections basées sur les facteurs latents.
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Figure 4.7 — Performance prédictive des statistiques de décalage génétique non
corrigées
Part de variance de la valeur sélective dans I’environnement modifié expliqué par les statistiques de
décalage génétique (coefficient de détermination) non corrigées.
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Figure 4.8 — Performance prédictive des statistiques de décalage génétique corrigées a
P’aide des PCs

Part de variance de la valeur sélective dans I'’environnement modifié expliqué par les statistiques de

décalage génétique (coefficient de détermination) corrigées a 1’aide des 10 composantes principales de

la matrice de génotype.
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Figure 4.9 — Statistiques de décalage génétique en fonction du fossé génétique
Valeurs de décalage génétique de RDA, Rona et GF en fonction du fossé génétique. Les statistiques
sont calculées sur tous les locus de la matrice de géntoype pour 30 réplications des 4 scénarios (tous
les résultats sont représentés simultanément).
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Figure 4.10 — Corrélation du décalage génétique avec la distance quadratique causale
Distance au carrée entre les variables qui impactent la valeur sélective dans les simulations et leur valeur
modifée en fonction du fossé génétique calculé sur tous les locus. Les niveaux élevés de corrélations
indiquent que les prédictions faites avec le genetic sont proche de 'optimal.

Pour de petites variations environnementales, une série de Taylor de la différence des fréquences
alléliques prédites nous donne

fex*) = fe(x) = fo(x)(1 = fe(x))(x" — x)a”".
En posant
b = fo(x)(1 — fo(x)) xa= Hy x a/2,

ou Hy correspond a I’hétérozygotie au locus considéré, on a alors

F(x) = F(x) = (x" — x)b .
Alinsi, pour de petites variations environnementales, le décalage génétique obtenu a l'aide de la
régression logistique E[(f.(x*) — f.(x))?] doit correctement approcher le fossé génétique.

5. 2. Décalage génétique avec un auto-encodeur variationnel (VAE)

Nous avons également utilisé les données environnementales et génomiques dans un modele gé-
nératif d’apprentissage profond. Ce modele génératif est construit de fagcon a générer une com-
position génétique conditionnée aux données environnementales. Cette approche nous permet
d’obtenir des prédictions contraintes de fréquences alléliques, f.(x), contrairement & 1’approche
linéaire. Pour ce faire nous avons utilisé une architecture de type auto-encodeur variationnel
conditionnel (KINGMA et WELLING, 2013). Plus précisément nous avons utilisé ’architecture
présentée dans L1AO et LIN, 2021, composée de deux encodeurs probabilistes avec une relation
étudiant-professeur (Figure 4.15). Nous obtenons ensuite le décalage génétique a I'aide de la
formule E[(f.(x) — f.(x*))?], o f.(x) et f.(x*) sont obtenus & partir du modeéle d’apprentissage
profond (Figure 4.13).
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Figure 4.11 — Performance prédictive des statistiques de décalage génétique calculées
sur tout le génome
Capacité des statistiques de décalage génétique a prédire la valeur sélective calculées sur ’ensemble
du génome. Les statistiques sont calculées avec correction en utilisant 10 facteurs latents (haut) et
sans correction (bas)

C. Gain 69



CHAPITRE 4 - VALIDATION DES METHODES PAR LA SIMULATION ET LES
DONNEES REELLES

Generation

Figure 4.12 — Architecture basée sur (Liao et Lin, 2021), utilisant une relation
étudiant-professeur

Current Environmental

Conditions Future Environmental

Conditions

=ia¢:e U

Figure 4.13 — Décalage génétique obtenu avec un modeéle d’apprentissage profond

Generative Model
D Ceurrent

§

Generated X yrrent

:

©ee
®e

Xeurrent »

Generative Model
DGM(Cfuturc)

Generated X pusure

¢

X future »

®

Genomic Offset A .

C. Gain



CHAPITRE 4 - VALIDATION DES METHODES PAR LA SIMULATION ET LES
DONNEES REELLES

[ }
c °
% 0.09 o ° _
g ".:.. _ &
o 0.06 .;.‘\” %
Q ” (]
8 0.03 s? e
(@)}
S) e © °
— ﬁ.’. & [ ] °

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08
Genetic gap

Figure 4.14 — Comparaison d’un décalage génétique basé sur le GLM avec le fossé
génétique
Comparaison de la distance quadratique entre des prédicteurs contraints , E[(f.(x) — f.(x*))?], basés
sur la régression logistique avec le fossé génétique, basé sur des prédicteurs linéaires non contraints.

5. 3. Expériences et résultats

Nous allons désormais comparer les valeurs de fossé génétique aux valeurs de décalage génétique
obtenues avec les méthodes contraintes. Le scénario utilisé pour la comparaison au glm est le
méme que celui dans I'exemple en section 5.2 mais sans les variables non causales x3 et x4.
On constate que pour les petites variations, la correspondance entre le glm et fossé génétique
est presque parfaite. Pour de plus fortes variations, on peut voir ’apparition d’un biais (Figure
4.14). Les comparaisons avec la méthode d’apprentissage profond ont été réalisés sur I’ensemble
des scénarios de la sous section 4.3 de ce chapitre. On constate que la qualité de I'ajustement
est trés bonne pour les différents scénarios avec des valeurs de R? entre le décalage génétique
basé sur I'apprentissage profond et le fossé génétique allant de 0.78 &4 0.89 (P < 0.001, Figure
4.15).

6. Validation des statistiques de décalage génétique
dans le cas des données réelles

En complément des validations par la simulation, nous avons cherché a valider les méthodes a
I’aide de données réelles. Nous allons utilisé pour cela des données de mil échantillonnées dans
la région du Sahel et qui ont été utilisées dans une expérience de jardin commun.

6. 1. Présentation des données et de ’expérience de jardin commun

Les données ont été échantillonnées pour 158 populations situées en Afrique sub-saharienne.
Pour chacune des populations, 100 plantes ont été séquencées a 138,948 sites polymorphiques
avec la méthode pool-seq. On réalise ensuite un filtre sur la fréquence d’allele minimale et sur
la qualité des SNPs et on conserve finalement 16,154 SNPs. On obtient donc une matrice de
taille n x L avec n = 158 et L = 16154, ou chaque entrée (i, j) de la matrice correspond a la
fréquence de 'allele pour la population ¢ au locus 7. Un jardin commun a été mis en place a Sa-
doré (13° 14’ 0” N, 2° 17" 0” E, Niger, Africa) (RHONE et al., 2020) dans lequel on a fait pousser
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Figure 4.15 — Comparaison d’un décalage génétique basé sur un modele d’apprentissage
profond avec fossé génétique

Comparaison de la distance quadratique entre des prédicteurs contraints , E[(f.(x) — f.(x*))?], basés

sur un modele d’apprentissage profond avec le fossé génétique, basé sur des prédicteurs linéaires non

contraints.

chacune des 158 populations. Pour chacun des lieux de séquencage, les données climatiques ont
été exploitées pour calculer 157 métriques divisées en trois catégories : précipitation, tempera-
ture et rayonnement. Ces prédicteurs étant fortement corrélés, nous avons utilisé des ACP sur
chacune des 3 catégories afin de ne conserver que 27 variables : 15 liées a I’ACP des variables
de température, 10 liées a I’ACP des variables de précipitation et 2 liées a I’ACP des variables
de rayonnement. On appellera dans toute cette section x, les prédicteurs environnementaux au
lieu d’origine des populations et x* les prédicteurs environnementaux aux conditions locales de
Sadoré. Pour chacune des populations cultivées dans le jardin commun, on a récolté le poids
total des graines de 1’épi principal de 10 plantes durant 2 années consécutives. On fait alors
I'hypothése que le poids total moyen de graine ainsi récolté est proportionnel a w(x,x*) pour
chacune des populations. Le lieu de séquencage des populations ainsi que 'approximation de
w(x,x*) sont résumés dans la figure 4.16. De maniére analogue a l'expérience précédente avec
les données simulées, nous allons alors comparer les valeurs w(x,x*) aux mesures de décalage
génétique des différentes méthodes calculées d'un environnement x vers x*. A nouveau, les
statistiques seront évaluées sur un ensemble de SNPs sélectionnées via LEMM et un taux de
fausse découverte de 10%, appelés SNPs causaux, et sur I'ensemble des SNPs & notre disposi-
tion. Nous estimons finalement une relation linéaire entre les statistiques de décalage génétique
et le logarithme de la valeur sélective et utilisons le coefficient de corrélation de Pearson au
carré comme mesure de la qualité de I'ajustement. Le J-test a été utilisé pour comparer les
performances prédictives des différentes méthodes (DAVIDSON et MACKINNON, 1981).

C. Gain 72



CHAPITRE 4 - VALIDATION DES METHODES PAR LA SIMULATION ET LES
DONNEES REELLES

201 Mean total
weight of seed
300
oz 200
[0}
E 10 - 100
&
|
5 J
0 d
-20 -10 0 10 20 30

Longitude °E

Figure 4.16 — Localisation des échantillons et gradient de la valeur sélective du mil
Pour I'expérience du jardin commun situé a Sadoré (Niger), les couleurs représentent la valeur sélective
mesurée a partir du poids total moyen de graine obtenu pour chacune des populations que I'on a fait
pousser dans le jardin commun. La localisation de ’origine de chacune des populations est représentée
par un point. Les valeurs sélectives pour les lieux non échantillonnés ont été interpolé a partir de la
localisation la plus proche en utilisant la méthode de pondération par la distance inverse.

6. 2. Résultats

Toutes les statistiques de décalage génétique affichent une relation linéaire significative avec
le logarithme du poids des graines. Les meilleures prédictions obtenues 'ont été avec le fossé
génétique et la version corrigée de Rona (r? = 61%, P < 0.001, Figure 4.17). Sur I’ensemble
de SNPs causaux, les méthodes affichent des performances similaires. La correction pour les
facteurs de confusions améliorent significativement la performance des méthodes RDA et Rona.
Lorsqu’on applique les méthodes sur I’ensemble des SNPs, la correction par les facteurs latents
offrent des performances significativement meilleures également. Les valeurs propres et les vec-
teurs propres de la matrice de covariance des tailles d’effet suggerent que la température avait
plus d’importance dans la variation de valeur sélective que les précipitations et le rayonnement.
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Figure 4.17 — Performance des méthodes pour la prédiction de la valeur sélective des
populations dans le jardin commun
Méthodes évaluées sur I'ensemble de SNPs causaux et corrigés pour les facteurs de confusion a 'aide

de 10 facteurs latents de LFMM
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Figure 4.18 — Performance des méthodes pour la prédiction de la valeur sélective des
populations dans le jardin commun
Méthodes évaluées sur I’ensemble de SNPs causaux sans correction pour les facteurs de confusion
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Figure 4.19 — Performance des méthodes pour la prédiction de la valeur sélective des
populations dans le jardin commun
Méthodes évaluées sur tous les SNPs
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Figure 4.20 — Importance relative des variables bioclimatiques
Haut : Valeurs propres de la matrice de covariance des tailles d’effets. Bas : Importance relative des
prédicteurs environnementaux dans les deux premiers axes. L’importance relative a été calculée sur la
base du carré des coefficients sur les premier et deuxiéme vecteurs propres de la matrice de covariance
des tailles d’effet.
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7. Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons validé les résultats théoriques présentés au chapitre précédent.
Nous avons montré, a 'aide de données simulées et de données réelles, qu’il existait bien une
relation linéaire entre les mesures de décalage génétique et le logarithme de la valeur sélective.
Dans leur review, RELLSTAB, DAUPHIN et al., 2021 remarquent que la corrélation entre la struc-
ture de population et les prédicteurs environnementaux peut générer des prédictions biaisées
de la part des statistiques de décalage génétique. Dans notre étude comparative, nous utilisons
les facteurs latents de LEMM pour corriger les méthodes de décalage génétique. L utilisation
des facteurs latents comme variable de correction permet I’amélioration des performances pré-
dictives de ces méthodes. Le fossé génétique résout la problématique des prédicteurs corrélés
en modélisant la matrice de covariance des tailles d’effet des prédicteurs. Cette matrice de co-
variance permet également de mesurer 'importance des prédicteurs environnementaux a 1’aide
des valeurs propres et vecteurs propres de cette matrice. Lorsque plusieurs prédicteurs redon-
dants sont présents lors de I'analyse statistique, le fossé génétique diminue I'importance de ces
prédicteurs redondants.

Les statistiques de décalage génétique ont été estimées dans une expérience de jardin com-
mun avec des populations de mil. Dans 1’étude originale (RHONE et al., 2020), le coefficient
de détermination de la régression entre le décalage génétique (calculé avec GF) et la mesure
de valeur sélective (approximée par le poids des graines) était de r* ~ 9.5 — 17%. Dans notre
étude, nous avons amélioré de maniere significative les valeurs de coefficient de détermination
atteignant une valeur de 7?2 ~ 61% avec la méthode du fossé génétique. Ces résultats sou-
tiennent les conclusions de RHONE et al., 2020 et montrent la pertinence de 1'utilisation du
décalage génétique dans la prédiction des variations de valeur sélective face a des changements
environnementaux. Cette étude nous a également permis de montrer que la température était
la variable environnementale la plus impliquée dans le processus d’adaptation locale chez les
populations de mil.

Toutefois il est important de souligner certaines limites de nos investigations empiriques. Nous
n’avons exploré a l’aide de nos simulations qu’'un nombre restreint de scénarios. Nous avons
par exemple étudié des scénarios pour lesquels les traits phénotypiques sont déterminés a partir
d’effets génétiques additifs. Il serait intéressant d’étudier d’autres types d’effets tel que la domi-
nance ou I’épistasie. De plus, a 'exception de GF, les mesures de décalage génétique sont basées
sur une relation linéaire entre le génotype et 'environnement. Cela génere des prédictions qui
sont invariantes par translation dans la niche écologique. Cela rend les prédictions pertinentes
au centre de l'aire de répartition mais peut étre moins aux extrémités de cette derniere. Dans
nos simulations, nous avons tenté d’utiliser des modeles non linéaires, mais cela donne des per-
formances similaires aux modeles linéaires. Cela peut s’expliquer par le fait que bien qu’offrant
des statistiques de décalage génétique plus flexibles que les modeles linéaires, les modeles non
linéaires obtiennent un moins bon compromis biais-variance, peut étre parce qu'un plus grand
nombre de données seraient nécessaires pour leur application.

En conclusion de ces deux chapitres, nous avons développé un cadre théorique qui relie les
statistiques de décalage génétique a une géométrie non euclidienne de la niche écologique. La
théorie quantitative a permis de proposer une interprétation en terme de valeur sélective dans
I’environnement modifié, unifiant plusieurs approches existantes et abordant certaines de leurs
limites. Sur la base de simulations numériques approfondies et de données recueillies dans une
expérience de jardin commun, notre étude a indiqué que les statistiques de décalage génétique
sont des outils importants pour la gestion de la conservation face au changement climatique.
Les résultats du chapitre 3 et 4 ont fait ’'objet d’une publication pour I'instant disponible dans
bioRxiv (GAIN, RHONE et al., 2023)
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Chapitre 5

Théorie spectrale des indices de
fixation de Wright

L’indice de fixation de Wright, Fis7, est une mesure fondamentale de la génétique des popula-
tions. En supposant connue la population de chaque échantillon, cette statistique est utilisée
pour évaluer la structure de la population a un locus génomique donné. Toutefois, lorsqu’on tra-
vaille sur des donnnées en grande dimension, les approches non supervisées telles que I'analyse
en composantes principales (ACP) ont pris une place importante dans 1’étude de la structure
de population. Dans ce chapitre, nous allons mettre en avant les liens existants entre les indices
de fixation de Wright et ’ACP dans un modeéle a K populations. Notre théorie fournit une
définition équivalente de l'indice de fixation Fgr basée sur la décomposition de la matrice de
génotype en une matrice intra-population et une matrice inter-population. Nous montrerons
que la valeur moyenne de Fgr le long du génome peut étre obtenue a partir de 'ACP de la
matrice inter-population. De plus, en supposant qu’une condition de séparation que nous défi-
nirons est vérifiée et que le jeu de données est suffisamment grand, on peut également approcher
cette valeur par la part de variance expliquée par les (K — 1) composantes principales de la
matrice de génotype. Ces résultats nous permettront notamment d’étendre la notion de Fgr
a des matrices de génotype modifiées pour lesquelles nous n’avons pas acces aux fréquences
d’alleles. La théorie développée nous permet donc d’interpréter les résultats de 'ACP a partir
de concepts de génétique de population et permet d’étendre le concept d’indice de fixation a
des études de génétique de population prenant en compte les effets temporels, géographiques
et environnementaux.
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1. Introduction

1. 1. Vers une interprétation des valeurs propres de I’ACP de la
matrice de génotype en génétique des populations

Défini par Sewall Wright et Gustave Malécot, I'indice de fixation ou coeflicient de consanguinité,
Fsr, mesure la part de variance expliquée par la structure de population. Autrement dit, il
mesure la quantité de variation génétique trouvée entre les populations par rapport a la quantité
trouvée au sein des populations (WRIGHT, 1965; MALECOT, 1948). L’indice de fixation est
notamment utilisé comme mesure de la structure de population et fait partie des statistiques
les plus utilisées en génétique des populations (COCKERHAM, 1969) (NEI, 1973) (SLATKIN,
1991) (HOLSINGER et WEIR, 2009). La statistique a été initialement utilisée pour ’étude de
cette structure a ’échelle d’un seul locus. Avec la quantité de données génétiques disponibles
de nos jours, le besoin d’utiliser des méthodes permettant de rendre compte de la structure
a l’échelle de plusieurs locus est apparu. Plusieurs méthodes sont apparues pour répondre a
ce besoin tel que le logiciel STRUCTURE (PRITCHARD et al., 2000), TESS3 (CAYE, F. JAY
et al., 2018). Parmi elles, on retrouve la méthode de ’analyse en composante principale (ACP)
(I. JOLLIFFE, 1986) (MENOZZI et al., 1978).

A partir d'une matrice de génotype ou les colonnes sont centrées ou standardisées, ’ACP
calcule les valeurs propres et les vecteurs propres de la matrice de covariance de 1’échantillon.
Les valeurs propres et les vecteurs propres peuvent étre calculés efficacement en utilisant la
décomposition en valeurs singulieres (SVD) de la matrice de données centrée (I. T. JOLLIFFE
et CADIMA, 2016). L’ACP permet I'obtention de différents résultats d’intéréts notamment liés
au métissage des échantillons a partir des populations sources, la projection des échantillons
sur les axes de ’ACP et les valeurs propres de ’ACP. Alors que le lien entre la projection des
échantillons et le métissage est aujourd’hui bien compris, l'interprétation des valeurs propres
de ACP est encore difficile. Les principales contributions allant dans ce sens se restreignent
a des modeles de divergence a deux populations. Ces résultats se basent sur la théorie des
matrices aléatoires (TMA) (PATTERSON et al., 2006) (BRYC et al., 2013) et sur la théorie de
la coalescence (MCVEAN, 2009). En se basant sur la TMA, (PATTERSON et al., 2006) propose
un seuil pour la valeur de Fgr en dessous duquel on ne peut conclure quant la présence de
structure de population. Pour un modele de divergence & deux populations, (MCVEAN, 2009)
utilise des résultats théoriques de temps de coalescence pour démontrer une relation entre la
plus grande valeur propre de I’ACP et la Fyr.

Ce chapitre vise a développer une théorie spectrale de la matrice de génotype afin de prolon-
ger la compréhension de la relation entre ’ACP et les coefficients de Wright dans un modele
de populations discretes. Cette théorie suppose que les génotypes observés correspondent a
I’échantillonnage de K populations discretes. Cette théorie s’appuie sur une décomposition de
la matrice de génotype en une matrice inter-population et une matrice intra-population. Le
résultat principal établit que la valeur moyenne de Fgr le long du génome est égale a la norme
de Hilbert-Schmidt au carré de la matrice inter-population. Cette norme peut étre obtenue
par une analyse spectrale. Sous réserve de la validation d’une condition de séparation entre les
matrices intra et inter population, nous montrerons que la somme des (K — 1) premiéres valeurs
propres de ’ACP standardisée est un moyen d’approcher la valeur moyenne de la statistique
de Fgr le long du génome. Afin de décrire la variance résiduelle qui n’est pas expliquée par
le modele de population discrete, on s’appuie sur une approximation des valeurs propres de la
matrice intra-population via la TMA (PATTERSON et al., 2006 ; JOHNSTONE et PAUL, 2018).
La théorie ainsi établie nous fournit une définition alternative des coefficients de fixation nous
permettant d’étendre la notion de Fgr a des génotypes modifiés. Pour illustrer cette nouvelle
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définition, on calculera l'indice de fixation généralisé pour des données d’ADN ancien d’humains
apres correction pour la couverture génomique et les modifications dues a la différence de date
de I’échantillonnage (FRANGOIS et JAY, 2020). Dans une deuxieéme illustration, nous calculons
la statistique de Fgt pour les échantillons scandinaves de l'espece de plante Arabidopsis tha-
liana apres avoir retiré la variation génétique associées a certaines variables environnementales
extraites d'une base de données climatiques (I. WANG et al., 2013 ; ALONSO-BLANCO et al.,
2016).

1. 2. Notations

Ce chapitre fera appel a plusieurs notations que nous résumons dans la boite 1
Boite 1. Notations

n Taille d’échantillons

L Nombre de locus

i Le nombre d’échantillons présents dans la population k

Cr La proportion d’échantillons présents dans la population &

Fsr Indice de fixation de Wright, obtenu avec la formule de Nei
avec correction pour les tailles d’échantillons inégales

Hs Diversité génétique intra-population

Hr Diversité génétique totale

Dgr Diversité génétique inter-population

X Matrice de SNPs pour n individus a L locus

P Vecteur des fréquences de SNPs pour les L locus

Z Matrice de génotypes centrés, X — P

z Matrice de génotypes standardisés, Z/,/P(1 — P)

Zgr Une matrice de taille n x L décrivant les données
inter-populations répétés pour chaque individu
de la méme population

Zg Une matrice de taille n x L décrivant les données
intra-population

02(Z)  Valeur propre de la matrice de covariance empirique ZZT /n
(PCA non standardisée)

p2(Z*) Valeur propre de la matrice de corrélation empirique Z°Z*T [n
(PCA standardisée) , égal a L fois la part de variance
expliquée par les composantes principales

2. Partition de la variation génétique en deux matrices
distinctes, lien entre valeur propre et Fgp

Dans cette section, nous commencerons par décrire la maniére dont nous partitionnons la ma-
trice de génotype en deux matrices distinctes, une matrice intra-population et une matrice inter-
population. Nous donnerons ensuite le théoreme qui spécifie I'égalité entre la valeur moyenne de
Fst le long du génome et la part de variance expliquée par les K — 1 premiers axes de I’ACP de
la matrice inter-population. Dans toute cette section, on utilise la notation E[Q] = Y1, Q,/L
pour exprimer la valeur moyenne de @), le long du génome.

C. Gain 81



CHAPITRE 5 - THEORIE SPECTRALE DES INDICES DE FIXATION DE WRIGHT

2. 1. Partition de la variation génétique

Considérons un échantillon de n individus pour lesquels un grand nombre de locus a été gé-
notypé, donnant lieu & une matrice X = (z), avec n lignes et L colonnes. Pour les individus
haploides, on pose x;; = 0, 1, et pour les diploides z;; = 0, 1, 2 pour compter le nombre d’alleles
dérivés au locus ¢ pour I'individu . Nous simplifions ce chapitre en considérant qu'un échan-
tillon de diploides peut étre représenté par un échantillon d’haploides de deux fois la taille de
I’échantillon initial. Bien que cela soit une condition non nécessaire, les locus sont considérés
comme non liés. En suivant ’approche de Wright dans la description de la structure de popu-
lation, notre hypothese principale est que les individus sont issus de K populations discretes
prédéfinies.

Pour analyser la structure de population, ’ACP peut étre réalisée apres avoir centré ou stan-
dardisé la matrice de génotype. La matrice standardisée est notée Z°°, la matrice centrée Z.
L’ACP standardisée calcule les valeurs propres, pi(Z5), de la matrice de corrélation empirique.
L’ACP non standardisée calcule les valeurs propres, 0i(Z), de la matrice de covariance empi-
rique (I. JOLLIFFE, 1986; JOHNSTONE et PAUL, 2018). Les valeurs propres sont rangées par
ordre décroissant et p2(Z°)/L est souvent interprétée comme la part de variance expliquée par
le keme axe de 'ACP. L’ACP peut étre réalisée via ’algorithme de décomposition en valeurs
singuliéres (ou singular value decomposition SVD). Dans ce cas, les valeurs propres de I’ACP
standardisée (ou non standardisée) correspondent au valeurs singuliéres au carré de la matrice
standardisée (ou centrée) divisée par y/n (I. JOLLIFFE, 1986 ; JOHNSTONE et PAUL, 2018).
Afin d’établir la relation entre I’ACP et les coefficients de fixation, nous décomposons la matrice
centrée en une somme de deux matrices, Z = Zgt + Zg, correspondant aux composantes inter
et intra population. La décomposition est réalisée de la maniere suivante. Soit ¢+ un individu
échantillonné de la population k. A un locus particulier, ¢, le génotype, z;, est égal a 0 ou 1,
et pre correspond a la fréquence de I'allele dérivé dans la population k a ce locus. Le coefficient
de la matrice centrée, z;, est égal a

Zip = Z cj(pre — pje) + (Tie — Pre)
J#k

ou ¢ = ny/n représente la proportion d’individus échantillonnés de la population k. Avec la
formulation suivante, la matrice inter-population, Zgr, a pour terme général

Zy = Z cj(Pre — pje)
J#k
répété pour tous les individus de la population k. Par construction, le rang de Zgr est égal a
(K —1). La matrice intra-population, Zg, a pour terme général

S
Zip = Tig — Dke
La décomposition peut facilement étre étendue a la matrice standardisée, définie par 2y =

zie/\/Po(1 — P), oit Py = 3K | cipre est la fréquence de 'allele dérivée dans 1’échantillon total
au locus £. Nous disposons désormais de tous les éléments pour établir le théoreme central de
ce chapitre.

2. 2. Théoreme spectral des indices de fixation

Commencons par rappeler la définition des deux mesures d’intéréts notées Dgr et Fsr. Considé-
rons n échantillons issus de K populations discrétes et définissons Dyt et Fgp d’apres WRIGHT,
1965 et NEI, 1973 ; NEI et CHESSER, 1983, avec des tailles de populations inégales. A un locus
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particulier, on pose Hg = 235 cxpr(1 — p) et Hp = 2P(1 — P), on a alors Dgp = Hyp — Hs.
Le coefficient de consanguinité de Wright est défini comme tel :

Fsr = Dgr/Hr .

Le résultat principal établit que la valeur moyenne de l'indice de fixation le long du génome
peut étre calculé a partir des valeurs singuliéres de la matrice inter-population, Zg;.. Une rela-
tion similaire est également établie pour Dgr et la matrice non standardisée Zgr. Les valeurs
singulieres des matrices intra et inter-population peuvent étre obtenues a 'aide de I’algorithme
SVD. Le cofiit computationnel de ces opérations est d’ordre O(n?L). On peut réduire ce cofit
a l'aide de méthodes variées, comme par exemple le fait de calculer uniquement les K — 1
premieres valeurs singulieres uniquement. Les conclusions décrites ci dessous sont valides peu
importe le modele de génétique des populations utilisé, indépendamment du seuil de fréquence
de l'allele minoritaire choisi, et lorsque les locus sont liés physiquement.

Théoréme 1. Soit K > 2. Soit Z et Z°° telles que décrites dans la boite 1. En définissant
Zgy et 2%, comme dans la section précédente, on a

K-1

E[Fsr] = ;; pi(Zgr)/ L, (5.1)
et o
E [Dst] / Z 0i(Zst)/L (5.2)

2. 3. Démonstration du théoréme

La démonstration du théoréme repose sur plusieurs éléments. Le premier point de cette dé-
monstration consiste a donner une autre formulation de l'expression de la Dgr. Le second
point consiste a partir de la norme de Hilbert-Schmidt de la matrice Zgr et de développer
I’expression afin de retrouver le résultat du théoreme.

Reformulation de I’expression de la Dgr Reprenons les notations des parties précédentes
et ajoutons g, = 1 — pi. Rappelons que Dgt = Hr — Hg. On peut alors reformuler :

K K K
Dgr =2 Z Z CiCkPiqk — chquj‘ :
j=1k=1 J=1

qui peut se réécrire de la fagon suivante

Dgr =2 (Z ¢ipj > cr(p; — pk)) =2 cielp

j=1 k=1 j<k

En développant I'expression

J=1

A=« (ch(pj _pk)) ;

on trouve 1’égalité suivante

Dgt =2 i Ck (i cj(p; _pk)) :

k=1 j=1
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Rappel sur la norme de Hilbert-Schmidt Soit X une matrice quelconque de dimension
n x L, la norme de Hilbert-Schmidt, ou norme de Frobenius, de X est définie de la maniere
suivante :

IX] = (ZZ)/ |

1=1/¢=1

Cette norme peut se réécrire de la maniere suivante :

IX[|* = Tr(X"X).
Or, la trace d’une matrice correspond a la somme de ces valeurs propres. Ainsi :

min(n,L)

IX|* =n Z

Obtention des résultats du théoréme Rappelons d’abord 'expression de Zgr . Pour un
individu ¢ issu de la population k£ et un locus arbitraire ¢, le terme général de Zgr est

K
Z pké pge

Ce terme est répété n; fois pour chaque locus, pour chaque individu ¢ de la population k. Les
fréquences d’alleles, pye, sont spécifiques a chaque locus. La norme de la matrice inter-population
s’écrit :

1Zsrl? = 50 S22

i=1/¢=1

En développant, on obtient ’expression suivante :

|1Zsr|* =nLE | > e (Z ¢ (p; —Pk)) = nLE[Dsr]/2.

k=1 j=1

Comme Zgr est de rang K — 1 et d’apres I'expression de la norme donnée dans la partie
précédente, on déduit alors :

K-1

nLE[Dgr]/2 =n ) 07 (Zsr),

i=1
en faisant passer n et L de l'autre c6té de 1'égalité on obtient finalement 1’expression donnée
dans le Théoreme 1 :

K-
E[Dsr]/ Z or(Zsr)/

La matrice standardisée, Z*¢, peut étre obtenue a partir de Z en divisant chaque colonne par
Py(1 — P;). On obtient ainsi la seconde expression du théoreme :

E[Fsr] = Z P
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2. 4. Conclusions

Dans cette section, nous avons proposé un partitionnement de la matrice de génotype en une
matrice intra-population, rendant compte de la variance au sein des populations, et une matrice
inter-population, rendant compte de la variance entre les populations. Nous avons ensuite établi
un théoreme qui fournit une expression de la valeur moyenne des statistiques Fsr et Dgr en
fonction des valeurs singulieres de la matrice inter-population. Nous avons finalement donné la
démonstration de ce théoréme qui repose sur une reformulation de l'expression de la Dgr et
sur un réagencement des termes de la norme de Hilbert-Schmidt de la matrice inter-population.
Nous allons désormais montrer qu’il est possible d’étendre ce résultat aux valeurs propres de la
matrice de génotype centrée, ou standardisée (et non sa composante inter-population).

3. Extension des résultats aux valeurs propres de ’ACP
de la matrice de génotype

Dans cette section, nous allons montrer que la valeur moyenne de Fgr le long du génome peut
étre approchée par les K — 1 plus grandes valeurs propres de ’ACP de la matrice de génotype.
Le résultat est proche de celui de la section précédente mais s’applique directement a la matrice
de génotype et non a la matrice inter-population.

3. 1. Hypothese issue de la théorie des matrices aléatoires

Pour énoncer le résultat de cette section, nous allons nous appuyer sur une hypothese issue
de la théorie des matrices aléatoires (PATTERSON et al., 2006; MARCENKO et L.A., 1967;
JOHNSTONE, 2001 ; JOHNSTONE, 2008 ; BRYSON et al., 2019). Nous allons, dans cette sous-
section, préciser en quoi consiste cette hypotheése. Rappelons que nous partitionnons la matrice
de génotype en deux matrices, une matrice inter-population et une matrice intra-population.
Notre hypothese consiste a dire que la distribution de la part de variance expliquée par chacun
des axes principaux de la matrice Zg peut étre approchée par la densité de probabilité de
Marchenko-Pastur :

Ve =2 — am)

2xm

D tn= (- AL Sz <ay =1+ 7P/L

la part de variance expliquée par la premiere composante principale est approchée par (1/ VL+
1/4/n —1)2. Nous n’avons pas démontré théoriquement que cette hypotheése est valide dans les
modeles considérés par la suite (F-modeles, données empiriques) mais nous constaterons dans
la section suivante qu’elle est vérifiée empiriquement dans le cadre de simulation et de données
réelles.

p(x) =

3. 2. Enoncé du résultat

Nous avons établi dans la section précédente que la valeur moyenne de l'indice de fixation
peut étre obtenue a partir des valeurs singulieres de la matrice inter-population. Nous étendons
désormais ce résultat aux valeurs propres de ’ACP de la matrice de génotype standardisée.

i zZ*)/ (5.3)

MN

E[Fsr] =
k=1

et pour ’ACP de la matrice centrée,
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DST ~ 2 KZ (54)

Ce résultat est vérifié sous les conditions suivantes. Il requiert tout d’abord que les valeurs
propres de Z//n triées par ordre décroissant correspondent a une approximation des valeurs
propres de Zgr /+/n suivies par une approximation des valeurs propres de Zg/+/n. Dit autrement,
la plus petite valeur singuliére non nulle de Zgr/+/n doit étre plus grande que la plus grande
valeur singuliere de Zg/+/n.

0ic1(Zst) > 01(Zs). (5.5)

On suppose le rapport L/n constant pour des grandes valeurs de L et n, et effectuons les
hypotheses suivantes : 1) La condition de séparation (5.4) est vérifiée, 2) La plus grande valeur
propre de 'ACP de Zg/v/n est d'ordre (1/+/n + 1/v/L)? (Hypothése TMA). Alors, sous ces
conditions, la précision de I'approximation dans les équations (5.3) et (5.4) est d’ordre O(K/L).
Dit autrement, pour toute valeur singuliere, oy, (Zst), de Zgt/+/n, Il existe une valeur singuliére,
or(Z), de Z/+/n tel que nous avons :

03(2)/L — 0}(Zsr)/L| = O(1/L), k=1, K~1.

Un résultat similaire existe pour les K — 1 premiere valeurs propres de ’ACP de la matrice
standardisée, p3(Z*) et pi(Zsr). Cela prouve que la valeur moyenne de Fyr le long du génome
peut étre approchée par la somme des (K — 1) plus grandes valeurs propres de ’ACP avec une
précision proportionnelle au nombre de populations et a I'inverse du nombre de locus dans la
matrice de génotype. Procédons désormais a la démonstration de ce résultat.

3. 3. Démonstration du résultat

Nous cherchons donc a prouver dans cette partie que, pour toute valeur singuliére non nulle,
ok(Zst), de Zgr/\/n, il existe une valeur singuliere oy (Z), de Z/+\/n, de telle sorte que nous
avons :

02(Z)/L — oX(Zs)/L| < CJL, k=1, K—1.

Commencons par remarquer que les matrices Zgt et Zg satisfont la condition d’orthogonalité :
Z!Zs = 0. Cela se vérifie en effectuant le produit de matrice pour un coefficient quelconque.
Ces coefficients sont égaux a :

n

K K
Z fzfzs = nzck (ZC] Pke — Dje ) Z (i — Pre) -
k=1 j=1

i=1 1EPOPK

Or, quelque soit k, nous avons

> (e —pre) =0.
1EPOPK
La condition d’orthogonalité est donc vérifiée.
Pour 0 = o(Zgr), une valeur singuliére non nulle de Zgr/+v/n, et & = d(Zs), une valeur singuliere
non-nulle de Zg/+/n, les vecteurs singuliers gauche u et w1, associés a o et & sont des vecteurs
orthogonaux. Pour le prouver, calculons

n*o?c*u’ i = u! Zgr(Zi1Zs) ZE 1.
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Comme Z{1Zs = 0, le terme du milieu est nul et donc 'orthogonalité est vérifiée.
Montrons maintenant que les valeurs singuliéres de Zgr/+/n sont des approximations des valeurs
singulieres de Z/y/n. La démonstration est similaire pour les valeurs singulieres de Zg/+/n.
Supposons que L/n =+ pour de grandes valeurs de L et n, soit u un vecteur singulier gauche
de Zgt/+/n, v le vecteur singulier droit associé et o la valeur singuliere correspondante. On a
alors

ZZ"a/n = ZgrZiu/n + ZsZiu/n.
Car Z = Zgt + Zg et u = Zgrv/o donc ZEu = 0. Pour le premier terme, ZgrZiu/n = o*u.
Pour le second terme, Ziru/\/n = ov, et alors

ZZ"a/n = oc*u+ oZsv/\/n .

Par définition du rayon spectral, on a

|Zsv/v/n||* < radius(ZsZE /n) .
Or, la valeurs propre ¢ est d’ordre O(L) (On a ¢? < ||Zst||*/n = O(L) d’aprés le Théoréme
1). D’apres 'hypothese 2) pour Zg, on a
o*||Zsv/val* = (1 +7)* x O (1) .

Mises ensemble, les derniéres équations nous donnent

ZZ"u/n = c*u+ O(1).
Ainsi pour des grandes valeurs de n et L, ZZTu/n ~ o?u plus un terme négligeable, ce qui
signifie que u est une approximation d'un vecteur singulier de Z/+/n, et 02 une approximation
d’une valeur propre de Z/y/n. Maintenant, considérons 1'espace vectoriel engendré par les K —1
premieres valeurs propres de Cgqr = ZSTZéFT /n. On a alors :

CsrU = U,

ot ¥ = diag(o?,...,0% ;) et U = (uy,...,ux_1) sont les valeurs propres et les vecteurs
singuliers gauches de Zgr/y/n. Pour C = ZZ"* /n, on a :

U'CU =+ UT0(1).

Le conditionnement de U étant égal a 1, on peut appliquer le théoréme de Bauer-Fike (BAUER
et FIKE, 1960 ; BHATIA, 2013). Pour chaque valeur propre non nulle de Zgr//n, 0%(Zgr), il
existe une valeur propre de Z/+\/n, 0(Z), telle que

|0%(Z) — 0*(Zst)| = O(1).

En reprenant les résultats de la section précédente :

|1Zs||* = nLE[Dst/2],

et
K-—1
|Zsr|* = Tr(ZsrZiy) =n Y 0i(Zsr).
k=1

Alors, sous la condition de séparation et 'hypothese TMA, on a :
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K-1 K-1
oi(Z) = ) 0i(Zst),
k=1 k=1
et
K-1 K-1
L xE[Dsr]/2 =" 0i(Zst)~ Y 0i(Z).
k=1 k=1

Pour ’ACP centrée, on obtient que LE[Dgr]/2 est proche de la somme des (K — 1) plus
grandes valeurs propres de Z/y/n. Les résultats s’étendent facilement & I’ACP standardisée.
Comme la matrice de corrélation empirique est obtenue en standardisant les colonnes de Z,
une décomposition spectrale est valide pour la matrice standardisée également. Pour I’ACP
standardisée, la somme des K — 1 plus grandes valeurs propres est égale a

K—1 K—1
L x E[Fsr] = > pi(Zst) = > pi(2Z).
k=1 k=1

En d’autres termes, E[Fgt| peut étre approchée par la part de variance expliquée par les (K —1)
premieres composantes principales de la matrice de génotype. L’espérance de la précision de
I'approximation est d’ordre O(K/L).

3. 4. Conclusions

On vient donc de montrer que, pour une matrice de génotypes constituées de K populations,
la part de variance expliquée par les K — 1 premieres composantes principales de la matrice est
une maniére d’approcher E[Fgr] le long du génome. Dans cette section et dans la précédente,
nous avons démontré théoriquement la validité des résultats sous certaines hypotheses. Nous
proposons désormais de valider ces résultats de maniere empirique a 1’aide de simulation et de
données réelles.

4. Validation des résultats précédents a 1’aide du F-
modele et de données réelles

Nous proposons dans cette section de vérifier les résultats énoncés dans la partie précédente
a l'aide de simulation et de données réelles. Les simulations s’appuieront sur le F-modele
(BALDING et NICHOLS, 1995) et les données réelles seront issues d’échantillons de populations
humaines provenant du 1000 Genomes Project (CONSORTIUM et al., 2015).

4. 1. F-modele

Les F-modeles sont des modeles de populations discretes dans lesquels K populations divergent
d’une diversité génétique ancestrale. Les modéles sont sans mutation, migration ou sélection.
Dans la diversité génétique ancestrale, la fréquence de 'alléle dérivé est égale a p,n.. Les popula-
tions divergent les unes des autres avec des coefficients de dérive spécifique a chaque population,
Fy, relativement a la population ancestrale. Conditionnellement a pa,., la fréquence d’alléle a un
locus particulier dans la population & suit une distribution beta de parametres pan.(1 — Fy)/Fx
et (1—panc) (1= Fy)/ Fg. Pour créer une distribution le long des L locus, pay. est tiré d’une densité
de probabilité beta ayant pour parametres a and b. Les parametres du F-modele sont choisis
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de tel sorte que E[pg|panc] = Panc €t Var(pr|panc) = Panc(l — Panc) Fi, pour tout k. L’espérance
de I'hétérozygotie ancestrale est égale a

2ab
(a+b)(a+b+1)

1
E[HA] - A 2panc(1 _panc)f(panc)dpanc -

Dans cette section, nous comparerons les premieres valeurs propres de I’ACP avec I'espérance
des valeurs de Fgr et Dgr. Les comparaisons se feront a partir des valeurs moyennes mais
également avec les valeurs théoriques. La sous-section suivante calcule les valeurs théoriques de
Dgr, Hg et Hy dans le F-modele

4. 2. Valeur attendue dans le F-modéle

Dans cette sous-section, nous allons donner I’expression de la valeur théorique Dgr, Hg et Hr
dans le F-modele. Puis, nous donnerons la valeur attendue des valeurs propres de I’ACP dans
un modele a 3 populations.

Dgsr, Hg et Hp Rappelons que Dgr = 2E[>,_; cjce(p; — pr)?]. Sachant pane, l'espérance
conditionnelle de la différence des fréquences d’alléles au carré (p; — py)? est égale a

E[(pj - pk>2|panc] = E[(pj - panc)2|panc} + E[(pk - panc)2|panc] .

La somme des carrés découle de I'indépendance conditionnelle des fréquences alléliques p; et py,
étant donné p,,.. Cela nous donne

E[(p; — Pr)?|Panc] = Panc(1 — Danc) (Fy + F) .
Ainsi

Z C]Ck? pk |panc] panc(l - panc) Z Cjck;(Fj + Fk) .
Jj#k Jj#k

En réorganisant la somme on obtient

K K K
dociaFy =2 ciF; ) =) ¢j(1—¢)F.
j#k j=1 kA j=1
on peut alors conclure
K
E[Dsr] = (Z (1 — Ck)Fk> E[H4].
k=1

A Taide de calculs similaires, les résultats pour Ht et Hg sont donnés par

E[Hr] = (1 - ]fjlciFk> E[H

et

E[Hg] = <1 - kf:lcka> E[H
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Modele a 3 populations Pour des modeles a 3 populations de taille égale et pour des
fréquences d’alleles ancestrales distribuées selon une distribution uniforme beta(a = 1, b = 1),
la matrice A correspondant a la matrice de covariance inter-population pour les fréquences
d’alleles est la suivante

L (AR + Bt F F—2(R+F) F—2F +F)
AZTGQ * F1+4F2+F3 F1—2(F2+F3) s
* * F1+F2+4F3

ou les étoiles correspondent a des coefficients symétriques. A I'aide d’algébre linéaire élémen-
taire, on obtient la premiere valeur propre de A

1
M:&AE+&+&+¢W+@+¥—EB_&&_&E)

La seconde valeur propre

1

et on a Tr(A) = A\; + A2 = E[Ds7]/2.

4. 3. Résultats liés au F-modele

Exemple Pour illustrer 'approximaton de E[Fgsrt| par les valeurs propres de ’ACP, nous
présentons ici un exemple de simulation, dans lequel la matrice de génotype est générée par un
F-modele a trois populations. Dans ce premier exemple, la fréquence ancestrale moyenne est
égale a 20%, et les parametres de dérive sont Fy = 5%, Fy = 10% et F3 = 30%. Les populations
1 et 2 sont plus proches génétiquement I'une de l'autre que de la population 3, la population
la plus divergente. On a génotypé 300 échantillons (ny = 100, pour £ = 1,2,3) a 10,000 locus.
L’ACP a été appliquée sur L = 9740 SNP apres avoir retiré les sites monomorphiques. La
valeur moyenne de Fgr le long du génome est égale a 9.52%, elle est correctement approchée
par la somme des deux plus grandes valeurs propres de I’ACP (9.54%). Les premiers axes de
I’ACP expliquent respectivement 6.78%, 2.76%, et 0.47% de la variation totale (Figure 5.1).
Les valeurs singulieres au carré non-nulles de Zg}./v/n, 6.77% et 2.75%, sont proches de celles
obtenues pour les deux premiers axes de I’ACP de la matrice de génotype. Leur somme est
égale a E[Fsr| comme spécifiée dans le théoreme 1. La plus petite valeur singuliere au carré de

¥r/4/n est clairement séparée de la plus grande valeur singuliére au carré de Z¥ /\/n (0.47%),
laquelle est proche de la troisieme valeur propre de ’ACP et de la prédiction de la TMA (0.31%).
Pour montrer l'effet d’'une numérotation incorrecte des population pour les échantillons, nous
avons utilisé la méme matrice de génotype, et nous avons répliqué ’analyse en groupant les
individus des populations 2 et 3 au sein d’'une méme population (Figure 2, n; = 200 and
ny = 100, K = 2). La valeur moyenne de Fgr est alors égale 3.46%, et ne correspond pas a la
plus grande valeur propre de ’ACP (6.78%). La valeur singuliére au carré de Z¥ //n (6.06%) ne
vérifie pas la condition de séparation, et differe de sa prédiction TMA (0.32%). La projection des
échantillons sur les axes principaux pour Z& montre la structure résiduelle de la population au
sein de la population fictive composée des populations 2 et 3. Ces résultats soulignent 1'utilité de
visualiser la matrice résiduelle dans 1'optique d’évaluer le nombre de populations de la matrice
de génotype (Figure 5.2).

Modele a une population Nous réalisons tout d’abord des simulations sans structure de
population, afin de vérifier si les prédictions TMA sont valides pour le F-modele. Pour les F-
modele a une population, les résultats montrent que la plus grande valeur propre de ’ACP est
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Figure 5.1 — Analyse spectrale d’un modéle 4 3 populations
Part de variance expliquée par I’ACP (gauche) et projection des échantillons sur les composantes
principales (droite) pour la matrice standardisée, Z*°, pour la matrice inter-population, Z&;, et pour
la matrice résiduelle, Z¥ de données simulées. Simulations réalisée avec n = 300 individus et un
F-modele (Fy = 5%, F, = 10%, F3 = 30%) avec une fréquence ancestrale tirée d’une distribution
beta(1,4).

C. Gain 91



CHAPITRE 5 - THEORIE SPECTRALE DES INDICES DE FIXATION DE WRIGHT

Scree plot PC plot

variance (%)

2 4 6 8 10 -20 -10 0 10 20 30 40
axis PC1
Between-population (Zst) Between-population (Zst)
4 M)
6 2 4
g g °7
b n
@ 4 - o _2 -
g £ -4
2
-6 -
8 4
[ [} [} L] L] . [} [} [} L] [ ]
T T T T T T T T T
2 4 6 8 10 -20 -10 0 10
axis PC1
Residuals (Zs) Residuals (Zs)

PC2

variance (%)
n
I
o
I
o ¢ .-.:4_‘_.::5[::1.:,-_‘_-\_-,.

2 4 6 8 10 -30 -20 -10

axis

bl
Q

Figure 5.2 — Analyse spectrale avec des populations incorrectement numérotées
Pour la méme matrice de genotype que dans la Figure 5.1, les échantillons des populations 2 et 3
(bleu) sont groupés face a la population 1 (vert). Le scree plot de I’ACP et le graphique des PC
pour la matrice standardisée, Z°¢, pour la matrice inter-population, Z&%, et pour la matrice résiduelle,
ZE des données simulées. Fgr est inférieur a la plus grande valeur singuliere au carré de la matrice
résiduelle, et est différente de la plus grande valeur propre de ’ACP.
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Figure 5.3 — Approximation par la théorie des matrices aléatoires de la part de variance

expliquée dans un F-modele a 1 population
2 simulations ont été réalisées avec panc tiré d’une distribution beta de parametres a = 1 and b = 9,
et ' = 15%. Haut : n = 200 individus et L = 69,248 SNPs. Bas : n = 50 individus et L = 10,331
SNPs. SFS : Site Frequency Spectrum, MP approximation : Approximation Marchenko-Pastur de
la distribution des valeurs propres de I’ACP standardisée (courbe bleue). Les histogrammes des valeurs
propres de PACP standardisée représentant la part de variance expliquée par les (n — 1) composantes
principales sont affichés en gris.

correctement prédite par la distribution de Marchenko-Pastur (Figure 5.3). Nous avons ensuite
cherché a savoir si la condition de séparation (5.5) pouvait étre vérifiée dans des situations ou il
n’y avait pas de structure dans les données, et ou deux populations avaient incorrectement été
identifiées dans une phase préliminaire d’analyse de structure. Nous avons simulé 200 scénarios
de modele a une population (n = 100 et L ~ 10,000), et, pour chacun des jeux de données,
nous avons séparé les échantillons en deux groupes, selon le signe de leur premiere composante
principale. Cette procédure maximise la probabilité de détecter des groupes fictifs, et donne
lieu & une valeur moyenne de Fgr =~ 1.1%. Pour ces groupes fictifs, nous avons calculé les
valeurs singuliéres non nulles de la matrice inter-population, Zg./v/n — 1, et la plus grande
valeur singuliere de la matrice intra-population, Zg/y/n — 1. Pour les simulations, la condition
de séparation n’a jamais été vérifiée, rejetant ainsi ’existence de structure de population dans
tous les cas. Pour des échantillons de plus petite taille (n = 10 et L ~ 1,000), la condition
de séparation était incorrectement vérifiée dans 21% des simulations, montrant qu’il est plus
difficile de distinguer des groupes fictifs avec des petites tailles d’échantillons (Figure 5.4).

Modele a deux populations Nous avons également réalisé des simulations de F-modele avec
deux populations. Pour ces simulations, la condition de séparation est vérifiée sur I’ensemble des
jeux de données. On trouve une correspondance presque parfaite entre la plus grande valeur
propre de 'ACP centrée, 03(Z), et la valeur moyenne de Dgr/2 le long du génome (Figure
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Figure 5.4 — Condition de séparation dans les échantillons de populations fictives

construites a partir d’'un F-modeéle a 1 population
Pour chaque valeur de coefficient de dérive, un couple de points bleu et orange représente un jeu de
données simulées. La Fgp (points bleus) correspond a la valeur singuliere non nulle au carré de la
matrice inter-population, Zgr, et la "Largest residual eigenvalue" correspond a la plus grande valeur
singuliére au carré de Zg. La structure de population est détectée lorsque le point bleu est au dessus
du point orange. Haut : 200 simulations avec n = 100 individus et L environ 10,000 SNPs. Bas : 200
simulations avec n = 10 individus et L environ 1,000 SNPs. Les simulations ont été réalisés avec panc
tiré d’une distribution beta de parametres a =1 et b = 9.
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5.5A), ainsi qu’avec sa valeur théorique. La correspondance est également presque parfaite
entre la plus grande valeur propre de PACP standardisée, p?(Z), et la valeur moyenne de la
Fsr le long du génome (Figure 5.5C). La seconde plus grande valeur propre est correctement
prédite par la TMA pour la version non-standardisée et standardisée de I’ACP (Figure 5.5B-D).
Nous avons réalisé des simulations supplémentaires avec F; = Fy, = 7%, en s’intéressant a la
distribution des valeurs singulieres au carré de la matrice résiduelle. Dans un échantillon de
n = 200 et L =~ 85,500 SNPs, la premieére composante principale explique 3.11% de la variance
génétique total, correspondant a la valeur moyenne de Fsr (3.11%, Figure 5.7A). La condition
de séparation est vérifiée, et la seconde valeur propre de I’ACP (0.536%) est trés proche de la
prédiction TMA, donnée par (1 — p3(Z*)) x (1/v/L +1/y/n — 2)? = 0.537% (Figure 5.7A). La
distribution des valeurs propres résiduelles, correspondant a la variation intra-population, est
correctement représentée par la fonction de densité de probabilité de Marchenko-Pastur (Figure
5.7B). Avec un échantillon plus petit de n = 20 individus et L ~ 12,500 SNPs, I’axe principal
explique 5.24% de la variance génétique total, correspondant encore a la valeur moyenne de
Fsr le long du génome (5.23%, Figure 5.7C). La densité de Marchenko-Pastur est a nouveau
une approximation précise des valeurs propres de ’ACP de la matrice résiduelle (Figure 5.7D).

Modele a trois populations Nous avons effectué des simulations de F-modele a 3 popu-
lations pour vérifier que les données sont en accord avec les prédictions théoriques des valeurs
propres principales, A\; et Ay, pour la Dgt et Fgp. Avec des coefficients de dérive aléatoires et
n = 100, L = 20000, la condition de séparation était vérifiée dans tous les cas. On observe une
correspondance presque parfaite entre A\; + Ag et la valeur moyenne de Dgr/2 (ACP non stan-
dardisée) ou Fgr (ACP standardisée) (Figure 5.8AC). La valeur propre principale de I’ACP non
standardisée présente un biais petit mais visible par rapport a la valeur théorique prédite de A\,
(Figure 5.8B). La troisiéme valeur propre de ’ACP standardisée est proche de I"approximation
par la TMA (Figure 5.8D).

Afin d’étudier des cas pour lesquels la condition de séparation n’était pas vérifiée, nous avons
considéré des plus petites valeurs de n et L, et des valeurs plus faibles de coefficients de dérives
(F), < 10%). Pour des petites valeurs de n et L, une proportion significative des jeux de données
ne vérifient pas la condition de séparation (Figure 5.9). Ces résultats fournissent une preuve
supplémentaire des biais dans ’analyse de la structure de population dans le cas de petits jeux
de données.

4. 4. Données réelles

Dans cette sous-section, nous allons confronter les prédictions de nos résultats théoriques a un
jeu de données réelles.

Présentation des données Nous utilisons ici des jeux de données composés de paires et
de triplets de populations humaines issues du 1000 Genomes Project. Dans ces comparaisons,
le nombre de SNPs est de L ~ 1.3M apres un filtrage des fréquences d’alleles inférieures a
5%. Nous avons utilisé des échantillons issus des populations de Chinois Han de Pékin (CHB,
n = 100), Yoruba (YRI, n = 158), résidents d’Utah d’ascendance européenne (CEU, n = 104),
Ibérique (IBS, n = 147). Nous avons également utilisé des populations d’ascendance métissée,
américains d’ascendance africaine dans le Sud-Est des Etats-Unis d’Amérique (ASW, n = 97),
Colombiens de Medellin (CLM, n = 102), Puerto Ricains (PUR, n = 94), individus de Los
Angeles d’ascendance mexicaine (MXL, n = 100), et africains caribéens de barbades (ACB,
n = 98). Certaines paires et triplets contiennent des individus d’ascendance métissée et d’autres
non.
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Figure 5.5 — Comparaison des estimations de Dgt et Fgr avec la plus grande valeur
propre de ’ACP dans un modele a 2 populations

(A) Plus grande valeur propre de 'ACP centrée en fonction de la moyenne de Dgr/2 le long du
génome.
(B) Seconde plus grande valeur propre de ’ACP centrée en fonction de son approximation par la
TMA.
(C) Plus grande valeur propre de ’ACP standardisée en fonction de la valeur moyenne de Fgr le long
du génome.
(D) Seconde plus grande valeur propre de ’ACP standardisée en fonction de son approximation par
la TMA (approximation de la plus grande valeur propre de la matrice résiduelle).
La ligne en pointillée correspond a la droite y = x.Les simulations ont été réalisées pour n = 100
individus (coefficient de consanguinité entre 1% et 75%, proportion d’individus dans la population 1
entre 10% et 50%, fréquence ancestrale tirée d’une distribution beta(1,4)
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Figure 5.6 — Précision de 1’estimation de Dgr comparée a sa valeur théorique dans un
F-modele avec 2 populations
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Figure 5.7 — Screeplot et approximation par la TMA dans un modéle & 2 populations
(A) Part de variance expliquée par les composantes principales, le cercle correspond la valeur moyenne
de Fgr le long du génome. n = 200 individus et L = 85,540 SNPs.
(B) Histogramme des valeurs singuliéres au carré de la matrice résiduelle, Zg//n — 2, pour les données

simulées en (A).

(C) Part de variance pour n = 40 individus et L = 12,650 SNPs.
(D) Histogramme des valeurs singuliéres au carré de la matrice résiduelle, Zg/v/n — 2, pour les données
simulées en (C).
La ligne en pointillé représente I'approximation par la TMA de la plus grande valeur singuliére au
carré de la matrice résiduelle. La courbe bleue représente la densité de probabilité Marchenko-Pastur.
Panc tirée d’une distribution beta(1,9) et Fy = Fy = T%.
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Figure 5.8 — Valeurs propres principales dans un F-modéle a 3 populations
(A) Somme des deux premieres valeurs propres de ’ACP centrée en fonction de la valeur moyenne de
Dst/2 le long du génome
(B) Premiere valeur propre de ’ACP centrée en fonction de sa valeur théorique A\; = (F} + Fo + F3 +
VF+ F3 + F} — Ly — ByFs — F3Fy) [54.
(C) Somme des deux premieéres valeur propres de ’ACP standardisée en fonction de la valeur moyenne
de Fgr le long du génome.
(D) Troisieme valeur propre de ’ACP standardisée en fonction de son approximation par la TMA.
MP approximation : Approximation Marchenko-Pastur de la plus grande valeur singuliére au carrée
de la matrice résiduelle, Zg/v/n — 3, égale & (1 — p? — p3) x (1/v/L+1/+/n — 3)2. La ligne en pointillé
correspond a la droite y = x. Les simulations F-modele ont été réalisé pour n = 100 individus avec des
coefficients de dérive FY, Fy, F3 entre 1% et 25%, un nombre d’individus égal dans chaque population,
et des fréquences ancestrales tirées d’une distribution uniforme (L = 20000 locus).
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Figure 5.9 — Condition de séparation dans un F-modéle a 3 populations
Probabilité que la condition de séparation soit vérifiée pour des tailles d’échantillons allant de n = 30
a n = 300 individus, and un nombre de locus allant de L = 100 a L = 1000. Les simulations sont
réalisées avec un coefficient de dérive aléatoire inférieur a 10%, and des fréquences ancestrales tirés
d’une distribution uniforme. Le nombre de réplication pour chaque combinaison de n et L est de 500.
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Résultats Afin de prouver la validité de notre théorie concernant la relation entre les valeurs
propres de ’ACP et les valeurs de Fgr, nous avons calculé la valeur de Fgr, son approximation
par I'ACP et la plus grande valeur propre au carré de la matrice résiduelle pour des paires et
triplets de populations. (Tableau 5.1 et Tableau 5.2). Dans les analyses par paires excluant les
échantillons métissés, la condition de séparation est toujours vérifiée a ’exception de la paire
CEU-IBS, formée de deux populations européennes proches. La plus grande valeur propre de
I’ACP standardisée est correctement approchée par E[Fsr], et la plus grande valeur singuliere au
carré de la matrice résiduelle est correctement prédite par la TMA. Pour les analyses de triplets
sans échantillon métissé, la condition de séparation est également vérifiée et la somme des deux
premiéres valeurs propres de ’ACP standardisée est correctement approchée par E[Fsr]. La
TMA prédit également correctement la plus grande valeur singuliere au carré de la matrice
résiduelle. Dans les analyses de paires et triplets incluant des échantillons métissés, la condition
de séparation est vérifiée a 'exception de la paire ACB-ASW (Table?). L’approximation de
E[Fsr] par la plus grande valeur propre de ’ACP standardisée est moins précise que pour les
analyses sans échantillon métissé. Pour la paire CEU-ASW par exemple, E[Fsr] (= 4.55%) est
inférieure a la plus grande valeur propre de 'ACP (= 4.87%). Une explication pourrait étre
que Fst nous informe de la proportion de métissage entre les populations métissées et leur
population d’origine. Avec des échantillons métissés, on observe également des différences entre
la plus grande valeur singuliere au carré de la matrice résiduelle et sa prédiction par la TMA.
Les résultats suggerent que les données ne concordent pas avec un modele a K populations
discretes, et une définition modifiée de la Fgr pourrait étre plus appropriée pour décrire la
structure de population en présence d’individus métissés (MARTINS et al., 2016; OCHOA et
JD., 2021).

5. Utilisation des résultats pour le calcul de Fsr sur des
matrices de génotype modifiées

Une application intéressante des résultats théoriques est que la définition alternative de Fgr
et Dgr obtenue a l’aide du théoreme 1 nous permet d’étendre ces notions a des matrices de
génotypes modifiées. Par exemple, les matrice de génotypes modifiées, ou ajustées, apparaissent
lorsqu’on souhaite corriger les biais liés aux artefacts techniques, comme la couverture géno-
mique ou l'effet de lot (batch effect) pour les données de génomique de populations (DJ., 2006 ;
Ross et al., 2013). Dans cette section, nous expliquerons le principe de la correction puis nous
proposerons deux applications de ces résultats, a des données d’ADN ancien puis en génomique
écologique.

5. 1. Principe

En général, la valeur de Fgr peut étre ajustée pour n’importe quel effet spécifique en considérant
les résidus des modeles de régressions a facteurs latents (LEEK et al., 2012; J. WANG et al.,
2017; CAYE, JUMENTIER et al., 2019). Plus précisément, pour Z (ou Z*°) et pour un ensemble
de covariables Y, les modeles de régression a facteurs latents estiment une matrice, W, en
ajustant un modele de régression de la forme

Z=YB" + W +¢.

Dans ce modele, la matrice B contient les tailles d’effets pour chaque variable dans Y, et € est
une matrice qui représente l'erreur centrée. La matrice latente W a un rang spécifique, k, infé-
rieur & n moins le nombre de covariables. Le rang k correspond au nombre de facteurs latents
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Lead. eigen. Fsr Lead. eigen. RMT
of PCA~ across locus res. matrix™ approximation**

CHB-CEU 5.65% 5.65% 0.42% 0.48%
CHB-YRI 8.35% 8.35% 0.36% 0.37%
CEU-YRI 7.21% 7.21% 0.35% 0.37%
CEU-IBS 0.41% 0.38% 0.37% 0.41%
CEU-YRI-CHB 9.99% 9.98% 0.24% 0.26%
CEU-ASW 4.87% 4.55% 0.75% 0.52%
CEU-YRI-ASW 6.12% 5.82% 0.44% 0.29%

Table 5.1 — Estimation de la Fyt pour des populations du projet 1,000 Genomes
* Sum of the leading eigenvalues of the PCA
** Sum of the leading eigenvalues of the within-population (residual) matrix
“* RMT approximation for the leading eigenvalue of the within-population matrix

IBS : Iberian (n = 147), CHB : Han Chinese in Beijing (n = 100), YRI : Yoruba (n = 158),
CEU : Utah residents with European ancestry (n = 104). ASW : Americans of African
Ancestry in SW USA (n = 97).
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Lead. eigen. Fsr Lead. eigen. RMT

of PCA* across locus res. matrix*™ approximation**
YRI-IBS 7.27% 7.27% 0.31% 0.32%
YRI-IBS-CHB 9.75% 9.74% 0.25% 0.25%
ACB-ASW 1.26% 0.60% 1.05% 0.56%
PUR-ASW 3.53% 3.01% 0.95% 0.56%
CEU-CLM 1.40% 1.16% 0.75% 0.53%
CEU-MXL 2.45% 1.86% 1.06% 0.53%
CEU-CLM-CHB 4.77% 4.60% 0.51% 0.35%
CLM-IBS-ASW 4.65% 4.19% 0.52% 0.31%
ACB-CHB-CEU 9.00% 8.87% 0.36% 0.34%

Table 5.2 — Estimation de la Fgr pour des populations du projet 1,000 Genomes
* Leading eigenvalue of the PCA
** Leading eigenvalue of the within-population matrix
“* RMT approximation for the leading eigenvalue of the within-population matrix
IBS : Iberian (n = 147), CHB : Han Chinese in Beijing (n = 100), YRI : Yoruba (n = 158),
CEU : Utah residents with European ancestry (n = 104). CLM : Colombians from Medellin
Colombia (n = 102), ASW : Americans of African Ancestry in SW USA (n = 97), PUR :
Puerto Ricans from Puerto Rico (n = 94), MXL : Individuals of Mexican Ancestry from Los
Angeles USA (n = 100), ACB : African Caribbeans in Barbados (n = 98).
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inclus dans le modele. La matrice Z®% = W + ¢, assimilable & une matrice de génotypes modi-
fiés, donne lieu a une définition ajustée du coefficient de consanguinité, FS Le coefficient de
consanguinité ajusté peut étre calculé comme la norme au carré de la matrice inter-population,
Z231°, apres standardisation. I1 est également possible de calculer Fam a partir de la valeur
moyenne du coefficient de détermination, R?, obtenu & partir de la régression de chacune des
valeurs du génotype standardisée en fonction de I'identifiant de la population. Les définitions
sont équivalentes et on a :

K-
adJ Z adﬁ-sc /L _ E[RQ] )

5. 2. Application aux données dA’ADN ancien

Dans cette sous-section, nous obtenons nos valeurs de Fgr ajustées pour des données d’ADN an-
cien, pour lesquelles les problématiques principales sont les biais dus a la couverture génomique
et les distortions temporelles créées par la dérive génétique.

Présentation des données Nous avons analysé 143,081 SNPs pseudo-haploides d’échan-
tillons anciens des premiers agriculteurs d’Anatolie (EFA, n = 23), des pasteurs des steppes de
la culture Yamnaya (Steppe, n = 15), des chasseurs-cueilleurs occidentaux de Serbie (WHG,

= 31), et des agriculteurs de culture campaniforme d’Angleterre et d’Allemagne (BKK,
n = 38). Les données ont été obtenues a partir d'un jeu de données publiques disponible dans le
laboratoire de David Reich (reich.hms.harvard.edu) (ALLENTOFT et al., 2015 ; MATHIESON,
LAZARIDIS et al., 2015 ; MATHIESON, ROODENBERG et al., 2018). Les échantillons anciens ont
une couverture minimale de 0.25x, une couverture médiane de 2.69x (moyenne de 2.98x) et une
couverture maximale de 13.54x. Les génotypes ont été ajustés pour la couverture a l'aide d’un
modele de régression a facteurs latents avec un nombre de facteurs égal au nombre d’échan-
tillons moins deux. La matrice a ensuite été ajustée pour la distortion causée par les différences
d’age des échantillons, donnant lieu a une matrice de génotypes modifiés encodés par des valeurs
continues sans aucune interprétation directe possible en terme de fréquence d’allele (FRANGOIS
et JAY, 2020).

Résultats Apres ajustement pour la couverture et la correction pour les distortions liées aux
différences d’age des échantillons, les estimations ajustées de Fgp sont égales a 4.7% pour EFA
— Steppe, 5.8% pour EFA — WHG, 5.1% pour Steppe — WHG (Tableau 5.3). La condition de
séparation est vérifiée dans toutes les comparaisons. Les scores de I’ACP des individus sont
impactés par la couverture et la distortion temporelle (Figure 5.10), mais ces effets non désirés
ne génerent pas de biais substantiel pour les valeurs propres de ’ACP, donnant lieu a des
estimations de la Fgr qui sont similaires avec ou sans ajustement. Pour des modeles a trois
populations incluant des échantillons EFA, WHG et Steppe, 'estimation ajustée de Fgr est
égale a 7.0%, légerement inférieure a l’estimation non corrigée (7.2 %, Tableau 5.3). La plus
petite valeur singuliere au carré de la matrice inter-population est plus grande (2.6%) que la
plus grande valeur singuliere au carré de la matrice résiduelle (1.8%). Cette condition n’est plus
vérifiée quand les Bell Beaker d’Angleterre et d’Allemagne sont inclus dans le jeu de données.
Avec les échantillons Bell Beaker, la plus petite valeur singuliere au carré de la matrice inter-
population est plus petite (1.0%) que la plus grande valeur singuliére au carré de la matrice
résiduelle (1.0%, Tableau 5.3). Une explication de ce résultat est que I'ascendance partagée des
individus Bell Beaker (MATHIESON, ROODENBERG et al., 2018) a rendu les résultats de I’ACP
incompatibles avec un modele a quatre populations.
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Fst without  Fsp with  Lead. eigen. RMT

correction correction res. matrix* threshold**
EFA-Steppe 4.8% 4.7% 3.1% 2.8%
EFA-WHG 5.9% 5.8% 3.3% 2.0%
Steppe-WHG 5.2% 51 % 3.8% 2.3%
EFA-Steppe-WHG 7.2% 7.0% 1.8 % (2.6%) 1.5 %
EFA-Steppe-WHG-BBK 5.9 % 5.8% 1.8 % (1.0%) 1.0 %

Table 5.3 — Estimations de Fs1 pour des échantillons anciens d’eurasiens avec

correction pour la couverture génomique
EFA : Early Farmers from Anatolia, WHG : Western Hunter-Gatherers, Steppe : Yamnaya pasto-
ralists, BBK : Bell Beakers from England and Germany.
* Plus grande valeur singuliére au carré de la matrice intra-population (plus petite valeur singuliére

au carré de la matrice inter-population)

** Seuil de TMA pour la mise en évidence de structure de population pour des paires :
1/v/n —1)2, Approximation TMA pour triplets et quadruplets :

L : nombre de locus, n : taille d’échantillon.

(1/VL +
(1 - E[Fst))(1/VL +1/vn —K)%.
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Figure 5.10 — Correction pour la couverture dans les graphiques PC pour des paires
d’échantillons de populations anciennes
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15), Chasseurs cueilleurs occidentaux (couleur verte, ng = 31).
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5. 3. Application aux données d’Arabidopsis thaliana

Nous avons ensuite étudié le role des facteurs bioclimatiques dans la création de structure
génétique. Ici, I'objectif est d’évaluer la part de différenciation expliquée par la température et
les précipitations chez Arabidopsis thaliana.

Présentation des données Nous avons étudié 241 échantillons de plantes suédoises de 1'es-
pece Arabidopsis thaliana issues de la base de données 1,001 Genomes. La matrice de génotypes
a été obtenue en considérant les variants ayant une fréquence d’alléle minimale supérieure a 5%
et une densité de variants d’environ un SNP tous les 1kb (167,475 SNPs). Les individus ont
été rassemblés en deux groupes basés sur une analyse de la structure de population prenant en
compte la proximité géographique (CAYE, F. JAY et al., 2018). Les données bioclimatiques cor-
respondant aux coordonnées géographiques des individus ont été téléchargées a partir de la base
de données WorldClim (https://worldclim.org). La matrice de données environnementales
est constituée de 18 variables bioclimatiques, obtenues a partir de la température mensuelle et
des valeurs de précipitation. La correction pour les effets des variables environnementales a été
réalisé avec le modele de régression a facteur latents de la librairie R 1fmm (CAYE, JUMENTIER
et al., 2019). Pour la matrice de génotypes centrés, Z, et la matrice des 18 variables biocli-
matiques, Y, la fonction estime une matrice de génotypes modifiés , W, a 'aide du modele
Z = YBT + W +¢. Afin que l'estimation de la matrice latente (W) reste le plus proche possible
de Z, on utilise k = n — 19 = 222 facteurs pour calculer W.

Résultats Comme expliqué dans le paragraphe précédent, les individus ont été regroupés en
deux populations localisées dans le Sud et le Nord de la Suede (Figure 5.11A). Pour ces groupes,
la valeur moyenne de Fgr le long du génome est de 7.9%. Cette valeur est plus grande que la
plus grande valeur singuliére au carré de la matrice intra-population, égale a 4.9 %. La part
de variance expliquée par le premier axe de 'ACP est égal a 8.5%, supérieure a la Fgr (Figure
5.11), suggérant que le modele a deux populations pourrait ne pas convenir aux données. La
structure de population a ensuite été évaluée en utilisant K = 3 populations ancestrales. Les
individus du Sud ont été divisés en 2 groupes le long d'un axe Est-Ouest, mettant en évidence
une ascendance métissée de ces groupes (Figure 5.12). Avec trois groupes, les plus grandes
valeurs singuliéres au carré de la matrice inter-population sont égales a 7.8 % et 2.5%. La
seconde valeur singuliére au carré est plus petite que la plus grande valeur singuliere au carré
de la matrice intra-population, égale a 3.7 %. Suite & cette expérience, nous avons décidé de
nous focaliser sur le modele & 2 populations. Apres ajustement pour la variation bioclimatique,
la plus grande valeur propre de 'ACP est égale a 6.5% (Figure 5.11C). La plus grande valeur
singuliere au carré de la matrice inter-population, qui définit la valeur moyenne de Fgp pour
les génotypes modifiés, est égale a E[Fsa%j] = 5.3%. Les valeurs propres suivantes de I’ACP sont
égales a 4.9%, 3.2%, 2.3%, et ces valeurs ne sont pas affectées par les variables bioclimatiques
(Figure 5.11B). De plus, ces valeurs propres coincident avec les plus grandes valeurs singulieres
au carré de la matrice résiduelle, Z5Y, égale & 5.1%, 3.3%, 2.6% (Figure 5.11B). En comparant
E[Fggj] a E[Fst], ces résultats montrent que la part de variance relative expliquée par le climat
le long du premier axe est d’environ 33%. Ces résultats fournissent une preuve que le climat a
eu un impact sur la différenciation des populations le long de ’axe Sud-Nord, mais moins sur
les autres axes de variation génétique. En résumé, ces résultats suggerent que les conditions
bioclimatiques ont joué un réle majeur dans la divergence génétique des populations du Sud et
du Nord d’A. thaliana en Scandinavie.
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Figure 5.11 — Fg1 neutre pour Arabidopsis thaliana en Scandinavie.
(A) Localisations géographiques de 241 échantillons et inférence de la structure de population a partir
d’une méthode spatiale (Couleur bleue : groupe du Sud, couleur orange : groupe du Nord).
(B) Part de variance expliqués par les axes PC avant ajustement du génotypes pour les variables
bioclimatiques (bleue) et apres ajustement (couleur orange).
(C) Part de variance expliquée par le premier axe de la matrice inter-population, et par les premiers
axes de la matrice résiduelle (5 composantes) avant ajustement (bleu) et apres ajustement (orange).
Le coefficient de Wright est représenté par les valeurs du premier axe
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Figure 5.12 — Estimations des coefficients d’ascendance pour 241 individus suédois
d’Arabidopsis Thaliana
Les coefficients d’ascendances ont été obtenu a l’aide d’un programme d’estimation de ’ascen-
dance spatiallement explicite tess3r avec K = 3 populations. Le groupe du Sud affiche un
haut niveau d’ascendance métissé.

6. Utilisation des résultats pour un décalage génétique
interprétable comme une valeur de Fsp

Toute la théorie développée dans ce chapitre a généré des réflexions autour du développement
d’un autre indice de décalage génétique interprétable comme une Fgr. Cet indice a été implé-
menté dans la librairie R LEA (GAIN et FRANQOIS, 2021) et utilise le modele LEMM.

6. 1. Définition du décalage génétique

Rappelons que pour une population donnée, les statistiques de décalage mesurent la divergence
en fréquence d’allele dans les conditions actuelles et dans une population fictive ayant des fré-
quences correspondant aux nouvelles conditions environnementales. Ici, nous proposons comme
mesure de divergence 'indice Fgr, et nous proposons de le calculer de la maniere suivante. Pour
la population, on considere deux ensembles de variables environnementales, Y curent €6 Y future-
La matrice de variables environnementales actuelles est d’abord utilisée pour ajuster un modele
LFMM, et le modele ajusté est ensuite appliqué aux nouvelles données pour la prédiction des
réponses. On contruit alors deux matrices Zg; et Zpreq

Zﬁt = YcurrentBT + UVT )
et

Zpred = qutureBT + UVT )

ou B, sont les tailles d’effet, UV la matrice des facteurs latents ajustés par un modele LFMM
a l'aide des données actuelles. Ensuite, on pose opeq €t og¢ les plus grandes valeurs singulieres
des matrices Zpred €t Zgt, €t Oprea+st 12 plus grande valeur singuliere de la matrice concaténée
Zred, Zsi)T. Toutes les matrices sont standardisées. On calcule alors un décalage génétique,

P ge g q
Firset, de la maniere suivante

2
1 - Opred+ﬁt

1—F g, = .
M T ] (02eq + 02 /2

Ce décalage génétique mesure la quantité de dérive génétique séparant la population adaptée
aux variables environnementales actuelles de la population fictive adaptée aux variables pro-
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Figure 5.13 — Décalage génétique pour les populations scandinaves d’Arabidopsis Thaliana
Décalage génétique calculé a partir de la projection de 18 variables bioclimatiques a 3 modeles de
climats RCP 2.6, 4.5 et RCP 8.5 (70 ans) (IPCC, 2014). Les statistiques de décalage génétique
ont été calculé pour 8 populations. Les valeurs ont été interpolé en utilisant ’algorithme de kriging
implémenté dans fields 10.2 au 241 sites d’échantillonages représentés comme des points noirs.

jetées. Ce décalage est interprétable comme un indice de Fsr ce qui en fait un avantage par
rapport a d’autres indices de décalage génétique.

6. 2. Application aux données Arabidopsis thaliana

Pour tester cette mesure, nous 'avons appliquée aux données d’A. Thaliana présentées dans
la section précédente. Cette fois, les individus ont été rassemblés dans 8 groupes suite a une
analyse préliminaire de la structure a ’aide du logiciel snmf, une méthode rapide et efficace
d’estimation du métissage des individus basée sur des algorithmes de factorisation de matrices
non négatives (FRICHOT et al., 2014), et sur la base de la proximité géographique. Nous utilisons
K = 4 facteurs dans la prédiction LEMM. Les variables environnementales projetées ont été
obtenues a partir de trajectoire RCP. Nous avons choisi les scénarios RCP 2.6, RCP 4.5 et RCP
8.5 a 70 ans.

Sous le scénario RCP 2.6, les statistiques de décalage génétique vont de 0% a 56%, avec une
valeur moyenne de 29% (Figure 5.13). Pour le RCP 4.5 et 8.5, les valeurs vont respectivement
jusque 74% et 79% avec des valeurs moyennes de 51% et 60%. Dans le RCP 2.6, la population
la plus exposée est a une latitude d’environ 50°N dans le sud de la Scandinavie. Pour RCP 4.5
et 8.5, les populations les plus exposées sont dans le Nord aux latitudes 62°-64°N.

6. 3. Conclusions

En supposant un modele a K populations discretes, nous avons établi une relation entre le
coefficient de consanguinité de Wright, Fgr, et les (K — 1) plus grandes valeurs singuliéres au
carré de la matrice inter-population et de ’ACP standardisée de la matrice de génotype. Nous
avons également établi une relation similaire entre la Dgr et les valeurs propres de I’ACP non
standardisée. Ces relations justifie I'utilisation de I’ACP pour décrire la structure de population
dans le cadre de grandes matrices de génotype. Elles étendent les résultats obtenus a partir de
la théorie de la coalescence pour deux populations divergentes dans la Ref. (McVEAN, 2009)
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a n’importe quel modele de population discrete. En supposant que la TMA s’applique aux
matrices résiduelles, elles augmentent la précision des résultats précédents, en clarifiant pour
quelle taille d’échantillon et pour quelle quantité de locus ces relations peuvent étre valides.
Dans nos simulations, nous avons trouvé que la plus grande valeur singuliere au carré de la
matrice résiduelle était bien prédite par la TMA. La TMA nous fournit également une valeur
seuil de Fyr, égale & 6 = (1/v/L +1/y/n —1)?, en-dessous de laquelle il n’y pas de preuve de
la structure de population pour deux populations ou plus. Ce seuil differe de la valeur seuil
de 1/v/nL proposée par Ref. (PATTERSON et al., 2006), et il a été validé par des simulations
de modele a une population. En plus de faire le lien entre ’ACP de la matrice de génotype et
les coefficients de consanguinité, nos résultats ont des implications pour I’analyse de matrices
ajustées, en fournissant une statistique analogue a la Fsr pour ces données. Les génotypes ajus-
tés sont présents dans diverses applications, tel que ’ADN ancien, pour corriger pour les biais
di aux artefacts techniques ou d’échantillonages, ou en génomique écologique ou cela permet
d’évaluer la part de différenciation des populations expliquée par les variations environnemen-
tales. L’estimation proposée des coefficients de consanguinité est donc de grande importance
pour la compréhension de I'historique démographique des populations et leur adaptation aux
variations environnementales. Enfin, nous avons pu appliquer cette théorie afin de développer
une mesure de décalage génétique interprétable comme une Fgr entre une population adaptée
aux conditions environnementales et sa population homologue adaptée a des conditions modi-
fiées. L’ensemble des résultats de ce chapitre a fait I’objet d'une publication dans PLoS Genetics
(FRANGOIS et GAIN, 2021).
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Chapitre 6

Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous rappelons les principales contributions de notre travail. Autour de la
notion de décalage génétique, nous proposons une nouvelle mesure qui cherche a répondre a
certaines limites identifiées dans la littérature scientifique. Nous proposons également une théo-
rie quantitative du décalage génétique permettant de lier cette statistique a la valeur sélective
dans I’environnement modifié et d’unifier les méthodes existantes. Nous validons cette théorie a
I’aide de simulation et de données réelles, soulignant 'importance que peuvent avoir ces statis-
tiques de décalage génétique pour la gestion de la conservation face au changement climatique.
Nous établissons également une théorie spectrale des indices de fixation de Wright mettant en
évidence une relation entre I'analyse en composantes principales et les indices de fixation. Nous
proposons ensuite quelques pistes de réflexion pour prolonger le travail durant cette these. Ces
pistes se concentrent sur les limites persistantes des mesures de décalage génétique que nous
n’avons pas résolu durant cette these et sur un prolongement de la théorie lorsqu’on prend
également en compte les effets directs de 'environnement sur le phénotype.
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1. Contributions de la these

Notre these s’est principalement focalisé sur la notion de décalage génétique. Un travail parallele
a également été effectué sur la relation entre I’analyse en composante principales et les indices
de fixation de Wright.

1. 1. Une nouvelle mesure de décalage génétique

Tout d’abord, nous proposons une nouvelle mesure de décalage génétique, que nous avons
appelée fossé génétique. Nous proposons une double interprétation de cette mesure, a la fois
comme distance dans la niche écologique, et comme distance génétique. Cette méthode prend
en compte les facteurs de confusion en utilisant un modele mixte a facteurs latents. 11 s’agit
d’une méthode multivariée qui modélise les effets environnementaux corrélés. On peut obtenir
I'importance relative des variables environnementales et cette méthode prend en compte 'ar-
chitecture polygénique des traits adaptatifs. Nous avons montré théoriquement que, sous les
hypothéses du modele infinitésimal de Fisher et de sélection stabilisatrice gaussienne, le fossé
génétique est proportionnel au logarithme de la valeur sélective dans I’environnement modifié.
Nous avons également prouvé une équivalence théorique entre la RDA et le fossé génétique et
nous avons établi des relations avec GF et Rona.

1. 2. Validation empirique des mesures

Ensuite, nous avons voulu valider les résultats théoriques établis au chapitre 3 a 1’aide de don-
nées simulées et de données réelles. Nous avons notamment utilisé le logiciel SLiM 3.7 pour
effectuer des simulations spatiallement explicites basées sur l'individu. Ces simulations nous
ont permis de simuler des processus d’adaptation locale suivi d’une variation brutale de I’envi-
ronnement et de récupérer les valeurs sélectives des individus faisant face a ces modifications
de I'environnement. Il nous a alors été possible de comparer les valeurs de décalage génétique
avec les valeurs sélectives dans l'environnement modifié et de vérifier que la relation établie
théoriquement était également valable dans la simulation. Nous avons également retrouvé cette
relation avec des données réelles et une expérience de jardin commun pour du mil. Le poids
total moyen des graines obtenu dans le jardin commun a alors été utilisé comme approximation
de la valeur sélective dans ’environnement modifié.

1. 3. Relation entre ’ACP et les indices de fixation de Wright

Enfin, nous avons établi une relation théorique entre I’ACP et les indices de fixation de Wright.
Dans un modele a K populations discretes la Fs7 moyenne le long du génome est approchée
par les (K — 1) valeurs propres de I’ACP standardisée. Ce résultat permet d’obtenir une valeur
de Fsp pour des matrices de génotype modifiées et nous fournit une définition alternative de
mesure de décalage génétique.

2. Perspectives
Nous avons résumé dans la section précédente, les contributions de notre these. Nous propo-

sons maintenant quelques pistes de réflexions permettant d’approfondir la compréhension de la
mesure de décalage génétique.
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Environnement Phénotype Valeur
sélective

Figure 6.1 — Illustration des effets directs et indirects de ’environnement sur les traits
adaptatifs

La variance des traits phénotypiques est dépendantes des effets médiés par le génotype, on parle alors

d’effets indirects. Ce sont ces effets qui sont pris en compte dans le calcul du décalage génétique. La

variance dépend également des effets directs.

2. 1. Valeur sélective non linéaire

Les scénarios de simulations dans cette these sont des scénarios pour lesquelles la valeur sélective
varie généralement linéairement avec les variations d’environnements. Cela permet donc aux
méthodes linéaires de ne pas étre désavantagées par rapport a d’autres méthodes. Il pourrait
toutefois étre intéressant de comparer les méthodes dans des contextes non linéaires, notamment
pour voir comment se comporte GF ainsi que la méthode basée sur des VAE présentée dans le
chapitre 3. Pour ce faire, on pourrait modifier la fonction de valeur sélective de nos scénarios

SLiM.

2. 2. Effets directs de ’environnement sur le phénotype

Notre théorie quantitative du décalage génétique s’appuie sur une hypothese sous-jacente que
nous n’avons pas abordée dans ce manuscrit. Les effets de I’environnement sur les traits adap-
tatifs sont systématiquement médiés par le génome. En pratique, une partie de la variance
des traits adaptatifs doit étre attribuée aux effets directs de I'environnement sur ces derniers
(Figure 6.1). Une piste de réflexion serait donc d’étudier les implications de la négligence des
effets directs, voire de développer le cadre théorique permettant de quantifier a la fois les effets
directs et indirects. Toutefois, pour pouvoir ensuite appliquer ce nouveau cadre théorique a des
données réelles, il sera alors nécessaire d’avoir acces a des données de phénotypes en plus des
données de génotypes.

2. 3. Hypothese d’adaptation préalable

Une des hypotheses fortes du calcul du décalage génétique et ’adaptation des populations a
I'environnement dans lequel elles sont échantillonnées. Il pourrait étre intéressant d’étudier
théoriquement et a l'aide de simulations les implications lorsque cette hypothése n’est pas
vérifiée. Autrement dit, lorsqu’il existe déja un décalage génétique de la population entre son
environnement optimal et I’environnement dans lequel elle est prélevée. On voudrait notamment
comprendre quelles sont les répercussions en terme d’interprétation des valeurs de décalage
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génétique dans de nouveaux environnements, par exemple en comprenant comment cela impact
la relation avec la valeur sélective dans 'environnement modifié.
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