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Titre : Procédures de tests multiples avec pondérations dans les études d’association pangénomiques

Mots clés : Études d’association pangénomiques, Taux de fausses découverte, Tests multiples pondérés

Résumé : Avec le développement récent des tech-
nologies de séquençage, il est aujourd’hui possible
de réaliser des études d’association pangénomiques
(GWAS) à très large échelle. Dans ce contexte,
l’approche standard consiste à tester chaque mar-
queur génétique individuellement. Afin de limiter
le nombre de faux positifs, des procédures de tests
multiples visant à contrôler un risque d’erreur glo-
bal sont appliquées. Cependant, les approches clas-
siques sont limitées, d’une part, par le fait que la
sélection initiale ne tire pas parti des informations a
priori et des connaissances d’experts, d’autre part,
par la difficulté à identifier des variants rares qui
peuvent pourtant avoir des effets importants. L’in-

corporation de pondérations dans les procédures de
tests multiples peut alors être une solution. Dans
cette thèse, nous avons évalué différentes procé-
dures de tests multiples avec pondérations dans le
contexte spécifique des GWAS. Nous avons égale-
ment introduit une approche originale permettant
d’améliorer la puissance de détection des variants
rares tout en maintenant une bonne puissance glo-
bale. Nous avons évalué les différentes procédures
à travers une étude de simulations dont les résul-
tats montrent les bonnes performances de notre
approche par rapport aux procédures existantes.
Les différentes méthodes ont été appliquées à un
jeu de données réelles.

Title : Weighted multiple testing procedures in genome wide association studies

Keywords : Genome wide association studies, False discovery rate, Weighted MTP

Abstract : With the recent development of se-
quencing technologies, it is nowadays possible to
perform genome-wide association studies (GWAS)
on a very large scale. In this context, the stan-
dard approach is to test each genetic marker in-
dividually. To limit the number of false positives,
multiple testing procedures aimed at controlling an
overall error risk are applied. However, classical ap-
proaches have limitations. Firstly, they do not take
advantage of prior information or expert knowledge
in the initial selection process. Secondly, identi-
fying rare variants that may have significant effects

poses a challenge. Incorporating weights into mul-
tiple testing procedures can be a solution. In this
thesis, we evaluated some recent weighted mul-
tiple testing procedures in the specific context of
GWAS. We have also introduced an original ap-
proach to improve the detection power of rare va-
riants while maintaining good overall power. We
have evaluated the different procedures through a
simulation study and the results show the good
performance of our approach compared to existing
procedures. The different methods were applied to
a real dataset.
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CHAPITRE 1
INTRODUCTION

Dans ce premier chapitre, les bases de la biologie moléculaire et les variations gé-
nétiques sont tout d’abord présentées, suivies des approches méthodologiques per-
mettant d’identifier les variants génétiques impliqués dans les maladies humaines,
en particulier les variants de faibles fréquences dans les GWAS. Nous présentons
également les enjeux méthodologiques et les objectifs de la thèse.
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1.1 . Variations génétiques

1.1.1 . L’ADN
La cellule, unité fondamentale et structurelle de base de tout organisme vivant,

renferme en son noyau l’ADN (Acide DesoxyriboNucléique, DNA en anglais) qui
est caractérisé par une séquence constituée de 4 nucléotides : l’Adénine (A), la
Thymine (T), la Guanine (G) et la Cytosine (C) (Figure 1.1). C’est la succession
et l’enchaînement de ces 4 nucléotides qui constituent le message génétique.

Chaque molécule d’ADN est constituée de deux brins complémentaires enroulés
en hélice. Les deux brins sont reliés entre eux par des liaisons hydrogènes. La com-
plémentarité des deux brins réside dans l’appariement spécifique des nucléotides :
l’adénine se lie toujours à la thymine et la guanine se lie toujours à la cytosine.

Figure 1.1 – De l’Homme à l’ADN. (Réalisé avec BioRender.com)

Ces molécules d’ADN s’enroulent autour de protéines pour former un chromo-
some. Alors que les bactéries possèdent un ou deux chromosomes circulaires, les
êtres humains en possèdent 46 linéaires groupés par paires. Ils sont hérités des
parents et pour chaque paire, un chromosome provient de la mère et l’autre du
père. Parmi ces paires de chromosomes, 22 sont dites homologues, c’est-à-dire de
tailles et formes égales et possédant la même disposition de gène (à quelques ex-
ceptions près). La 23ème paire détermine à elle seule le sexe d’un individu à partir
des chromosomes sexuels X et Y (XX : femme, XY : homme).

L’ensemble des chromosomes est contenu dans le noyau de la cellule chez les
animaux et les plantes. Si ce matériel génétique, appelé génome, est le même dans
chaque cellule d’un individu, on observe tout de même des différences (localisa-
tions, morphologiques, fonctions). Prenons l’exemple des cellules sanguines parmi
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lesquelles on retrouve les globules rouges, les globules blancs et les plaquettes. Bien
qu’elles soient toutes des cellules sanguines, elles diffèrent selon leurs morphologies
et fonctions : les globules rouges interviennent dans le transport de l’oxygène dans
le sang, les plaquettes jouent un rôle dans la coagulation du sang et les globules
blancs qui se décomposent en cinq types cellulaires différents jouent quant à eux
un rôle dans l’immunité d’un individu (Figure 1.2). La différence réside dans l’ex-
pression des gènes de chacune d’entre elles et varie en fonction du temps et de
l’environnement.

Figure 1.2 – Les cellules sanguines. (Réalisé avec BioRender.com)

1.1.2 . Les gènes

On définit un gène comme une portion de chromosome contenant l’information
génétique codant pour une molécule (protéine) ou un caractère observable (phé-
notype). Chez les eucaryotes, organismes vivants dont le génome est contenu dans
un noyau, un gène est structuré en régions codantes et non codantes appelées res-
pectivement exons et introns (Figure 1.3). Les gènes des organismes unicellulaires
dépourvus de noyau, autrement appelés procaryotes, ne possèdent pas d’introns.

Figure 1.3 – Structure d’un gène eucaryote. (Réalisé avec BioRender.com)

18



Les exons d’un gène peuvent alors être transcrits ou non en ARN (Acide Ribo-
Nucléiques) par le biais de la transcription. Ils sont ensuite traduits en protéines
(Figure 1.4). Les introns d’un gène contiennent quant à eux des séquences régu-
latrices déterminant dans quel type de cellules et à quel moment les exons seront
transcrits puis traduits en protéine.

Figure 1.4 – Transcription et traduction d’un gène en protéine. (Réalisé
avec BioRender.com)

1.1.3 . Polymorphismes et SNPs
Un gène est dit polymorphe lorsqu’il existe plusieurs variantes de celui-ci au

sein d’une population. La plupart des variations génétiques résultent de mutations
correspondant à une modification aléatoire spontanée ou induite par un agent
mutagène de la séquence d’ADN. Il existe différents types de mutations dont la
taille peut varier d’un seul nucléotide à l’ensemble du chromosome.

Les polymorphismes les plus communs sont les SNPs (Single Nucleotide Poly-
morphism en anglais) qui représentent environ 90% de toutes les variations gé-
nétiques humaines (Collins et al., 1998; Brookes, 1999). Ils sont caractérisés par
une variation ponctuelle d’une seule base dans la séquence d’ADN (Figure 1.5).
Ces mutations génétiques ponctuelles résultent le plus couramment d’une substitu-
tion d’un nucléotide, mais peuvent aussi découler d’une insertion ou d’une délétion
d’une base.
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Figure 1.5 – Single Nucleotide Polymorphism. (Réalisé avec BioRender.com)

Les différentes versions d’un gène ou d’un SNP sont appelées des allèles. Un
individu diploïde hérite d’une copie de chaque gène de chacun des parents, il pos-
sède ainsi deux allèles pour chaque polymorphisme. Si deux allèles sont identiques
pour un gène donné, l’individu est dit homozygote pour ce gène. Si ces allèles
sont différents, l’individu est dit hétérozygote pour ce gène. Le génotype d’un in-
dividu décrit la composition allélique d’un individu pour un gène, un groupe de
gènes voire l’ensemble du génome. Par conséquent, le génotype d’un polymor-
phisme donné correspond à la description des allèles que porte l’individu pour ce
polymorphisme.

1.1.4 . Le principe de Hardy-Weinberg

D’après le principe d’Hardy-Weinberg, les fréquences alléliques d’une population
sont constantes au fils des générations sous les conditions suivantes :

— Les fécondations se font au hasard dans la population, c’est-à-dire que les
couples et gamètes se rencontrent au hasard (panmixie et pangamie).

— Il y a absence de sélection, mutation et migration dans la population.
— Aucun croisement entre générations différentes dans la population.
— La taille de la population est infinie.

Dans le cas d’un SNP bi-allélique, d’allèles A et a notons :
— p, la fréquence de l’allèle A (0 < p < 1)
— q, la fréquence de l’allèle a (0 < q < 1 et q = 1− p)

On définit l’allèle le plus fréquent comme l’allèle majeur et le moins fréquent
comme l’allèle mineur. On note MAF (MAF pour Minor Allele Frequency en an-
glais) la fréquence de l’allèle mineur. L’équilibre de Hardy-Weinberg se traduit par
la relation : p2 + 2pq + q2 = 1 où p2 est la fréquence du génotype AA, 2pq est la
fréquence du génotype Aa et q2 est la fréquence du génotype aa.

Ce principe est exploité dans notre étude de simulation lors de la génération des
génotypes (Chapitre 5).
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1.1.5 . Déséquilibre de liaison
Au sein du génome, il existe des associations non aléatoires entre allèles situés

sur un même chromosome que l’on appelle Déséquilibre de Liaison (DL ou LD pour
Linkage Disequilibrium en anglais). La présence d’un déséquilibre de liaison entre
deux SNPs implique une chance plus élevée que le voudrait le hasard d’être trans-
mis conjointement à la génération suivante. Les déséquilibres de liaison trouvent
leurs origines dans les forces évolutives telles que la dérive génétique, la sélection
naturelle ou encore la naissance de nouvelles mutations. Ils sont ensuite transmis
de génération en génération.

Prenons le cas de deux SNPs bi-alléliques dont le premier possède les allèles A et
a de fréquences fA et fa respectivement et le second possède les allèles B et b de
fréquences fB et fb respectivement. Dans le cas où ces SNPs sont indépendants,
la fréquence de chaque haplotype (paire d’allèles transmis ensemble) est le produit
des fréquences de chacun des allèles, soit :

fAB = fA × fB
fab = fa × fb
fAb = fA × fb
faB = fa × fB

Dans le cas contraire, la fréquence de chaque haplotype est différente, c’est ce
que l’on appelle le déséquilibre de liaison. En d’autres termes, un déséquilibre de
liaison est retrouvé entre deux SNPs lorsque leur transmission simultanée est plus
fréquente que celle prédite par le produit de leurs fréquences individuelles.

Différentes mesures du déséquilibre de liaison ont été introduites, la première,
notée D, introduite par Robbins (1918) est définie comme la différence entre les
fréquences haplotypiques observées et celles attendues dans le cas où les SNPs
sont indépendants. Ainsi, le coefficient de déséquilibre de liaison entre les allèles A
et B donne :

D = fAB − fA × fB

Cette mesure, bien que facile à quantifier, est très peu utilisée en pratique car
elle très dépendante des fréquences alléliques ce qui rend impossible la comparai-
son entre différentes valeurs de D. C’est pour cette raison que d’autres mesures
normalisées par rapport aux fréquences alléliques ont été introduites.

Lewontin (1964) a introduit une mesure du DL normalisée avec les fréquences
alléliques :

D′ =
D

Dmax
où
{

Dmax = min(fA × fb; fa × fB) si D > 0
Dmax = min(fa × fb; fA × fB) si D < 0

21



Les valeurs de D′ varient de -1 à 1. Si D′ est nul, cela signifie que les SNPs
sont indépendants. Si D′ est égal à 1 ou -1, cela indique la présence d’un DL total
entre les deux SNPs, c’est-à-dire la présence d’une association préférentielle entre
deux allèles et qu’au moins un des haplotypes n’est pas observé dans la population.

La mesure la plus couramment utilisée dans le cadre des études d’association
pangénomiques est celle introduite par Hill and Robertson (1968), notée r2, qui
est normalisée avec toutes les fréquences alléliques :

r2 =
D

(fA × fB × fa × fb)

Les valeurs de r2 varient de 0 à 1. Si le r2 est nul, comme avec la mesure précédente,
cela signifie que les SNPs sont indépendants. Si le r2 est égal à 1, cela indique
la présence d’un déséquilibre de liaison total entre les deux SNPs et qu’ils sont
parfaitement corrélés.

1.2 . Étude des polymorphismes

L’un des objectifs en génétique est de trouver le ou les gènes responsables du
phénotype observé, qui, le plus souvent, correspond à une maladie. L’étude des
polymorphismes et leur identification permettent de mieux comprendre les méca-
nismes impliqués dans les pathologies complexes, d’améliorer les objectifs ou encore
de définir des stratégies thérapeutiques. Plusieurs approches existent afin d’iden-
tifier ces marqueurs et diffèrent selon le type de maladie étudiée, son mode de
transmission et la population d’étude.

1.2.1 . Analyses de liaison

Les analyses de liaison visent principalement à identifier les facteurs génétiques
impliqués dans une maladie héréditaire mendélienne. Les maladies mendéliennes
sont caractérisées par des mutations rares dans la population, mais élevées dans les
familles dans lesquelles il existe un cas. Ce sont des maladies sévères, invalidantes,
voire fatales et ayant une pénétrance élevée (probabilité élevée de développer la
maladie lorsqu’on est porteur du génotype à risque).

Les analyses de liaison se concentrent sur la co-transmission des allèles et du
phénotype au fil des générations au sein d’individus d’une même famille. Si les
analyses de liaison ont connu un franc succès jusqu’aux années 2000 et ont per-
mis d’identifier un grand nombre de polymorphismes impliqués dans des maladies
mendéliennes, elles sont cependant limitées en ce qui concerne les maladies mul-
tifactorielles. En effet, bien que les analyses de liaison puissent être effectuées sur
les maladies complexes, elles manquent souvent de puissance.
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Contrairement aux maladies mendéliennes, les maladies complexes (ou maladies
multifactorielles) ont une très faible agrégation familiale, une pénétrance faible
(probabilité faible de développer la maladie lorsqu’on est porteur du génotype à
risque) et dépendent de plusieurs facteurs tels que des facteurs environnementaux
et génétiques.

1.2.2 . Études d’association pangénomiques

Les études d’association ont été introduites afin de répondre au manque de puis-
sance des analyses de liaison sur les maladies complexes. Elles visent ainsi à iden-
tifier les SNPs impliqués dans une maladie au sein d’une large cohorte d’individus
généralement non apparentés. Elles se concentrent sur des corrélations potentielles
entre les SNPs et la maladie dans toute la population étudiée. Il est cependant
possible de réaliser des études d’association à partir de données familiales (Ott
et al., 2011; Won et al., 2015).

Historiquement, ces études étaient réalisées sur des portions de génome à partir
de gènes candidats, c’est-à-dire sur un ensemble de gènes sélectionnés en fonc-
tion d’hypothèses a priori sur leur rôle dans la maladie étudiée. Cette méthode
présente l’avantage d’être peu coûteuse et relativement rapide puisque seule une
région prédéfinie par des a priori biologiques est étudiée. Elle est cependant limitée
puisque dépendante de ces mêmes connaissances a priori qui peuvent parfois être
insuffisantes (Tabor et al., 2002; Patnala et al., 2013).

Grâce à l’avancée technologique et scientifique, les analyses sur le génome en-
tier (recherche pangénomique) ont été rendues possibles et moins coûteuses. La
recherche pangénomique consiste à réaliser l’étude (analyse de liaison ou étude
d’association) sur l’ensemble du génome sans a priori biologique (Risch and Meri-
kangas, 1996). Cette méthode présente l’avantage d’être sans a priori permettant
ainsi de découvrir de nouveaux facteurs impliqués ou responsables de la maladie
étudiée sans être limités à un ensemble de gènes (ou région) préalablement sélec-
tionnés (Sladek et al., 2007; Barrett et al., 2008).

Les études d’association pangénomiques (GWAS pour Genome-Wide Association
Studies en anglais) sont largement utilisées actuellement et ont permis de trouver
un grand nombre de SNPs impliqués dans de nombreuses maladies, généralement
proches de gènes jusqu’alors insoupçonnés. L’avancée des techniques de séquen-
çage a amélioré la connaissance des polymorphismes et a permis de construire un
catalogue fourni de SNPs référencés avec de nombreuses informations sur les DL
et les haplotypes correspondants.
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Deux projets ont largement contribué à la caractérisation d’un grand nombre de
SNPs le long du génome ainsi que leur structure de corrélation pour différentes
populations : le projet Hapmap et le projet 1000 Genomes.

Projet Hapmap : Lancé en 2002, le projet Hapmap a pour objectif d’identifier
l’ensemble des SNPs humain ainsi que d’établir une carte des blocs de DL et d’ha-
plotypes la plus complète possible pour différentes populations. Ce projet ambitieux
s’est déroulé en trois grandes phases (HapMap et al., 2005, 2007, 2010).

Projet 1000 Genomes : Lancé en 2008, le projet 1000 Genomes, partage le
même objectif que le projet HapMap, c’est-à-dire caractériser l’ensemble des SNPs
humain en établissant une carte des blocs de DL et d’haplotypes la plus complète
possible pour différentes populations (Project et al., 2010). Contrairement au projet
HapMap, les SNPs ayant de faibles MAF(1%<MAF<5%) ont été inclus dans le
projet 1000 Genomes. Ainsi, au cours de ce projet, 2500 individus issus de 28
populations différentes ont été étudiés.

Ces deux projets ont permis l’émergence de banques de données gratuites conte-
nant un large catalogue de SNPs référencés et de SNP représentatifs de régions
en DL (tagSNP). L’identification d’un tagSNP permet de réduire la dimension des
données. La Figure 1.6 illustre la construction de blocs haplotypiques à partir des-
quels il est possible de définir des tagSNPs. Dans cet exemple, quatre SNPs sont
nécessaires et suffisants pour étudier la région concernée. Par conséquent, l’utilisa-
tion de tagSNPs permet de réduire le nombre de SNPs à génotyper afin d’obtenir
de l’information sur l’ensemble du génome.

L’approche la plus courante dans les GWAS est celle des études cas-témoins
(Case Control Study en anglais) dans lesquelles deux cohortes sont comparées (Fi-
gure 1.7). La première est composée d’individus présentant le phénotype d’intérêt
(les cas). La seconde est composée d’individus ne présentant pas le phénotype d’in-
térêt (les témoins). Le phénotype observé est binaire : soit l’individu est malade,
soit il ne l’est pas. Tous les individus sont alors génotypés pour un grand nombre
de variants localisés le long du génome. Puis les fréquences des variants sont com-
parées entre les deux groupes. Un allèle est considéré comme associé au phénotype
s’il est significativement plus fréquent chez les Cas que chez les Témoins.

Les associations identifiées peuvent être de deux types différents : directes ou
indirectes (Figure 1.8). Une association est directe lorsque le SNP considéré comme
associé est directement causal (ou fonctionnel), c’est-à-dire qu’il est associé et
a une influence sur le phénotype. Une association est indirecte lorsque le SNP
considéré comme associé est en réalité en fort DL avec un SNP causal et qu’il n’a
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Figure 1.6 – Cartographie du déséquilibre de liaison produit à l’aide
de Haploview issue du travail de Fang et al. (2009). Les valeurs repré-
sentent les mesures de DL par paire de SNP. Les carrés rouge foncé
indiquent des valeurs deD′ supérieurs ou égale à 0.80 (D′ ≥ 80) tandis
que les carrés vides (sans présence de valeurs) indiquent des valeurs
de D′ égale à 1 (D′ = 1).

pas d’influence directe sur le phénotype. Des analyses fonctionnelles sont par la
suite nécessaires afin de valider les résultats obtenus.

Dans les GWAS, le phénotype observé n’est pas toujours binaire, il peut être
continu comme la taille des individus, le taux biologique (hémoglobine, cholestérol,
etc), un rendement, un poids, etc.

1.3 . Analyses statistiques dans les GWAS

1.3.1 . Génotypage des SNPs

Le génotypage d’individus dans le cadre d’une étude d’association pangénomique
peut être obtenu par différentes méthodes telles que les puces à ADN ou encore par
des techniques de séquençage à haut débit (NGS pour Next-Generation Sequencing
en anglais). Ces méthodes permettent de génotyper plusieurs individus pour des
centaines de milliers de SNPs simultanément en un temps limité.
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Figure 1.7 – Études d’association Cas-Témoins

Figure 1.8 – Associations directes et indirectes dans les GWAS. (Réalisé
avec BioRender.com)

Les puces à ADN : Le génotypage par puce à ADN est la méthode la plus
couramment utilisée dans les GWAS. Si différents types de puces existent, leur
principe reste le même ; l’ADN des individus précédemment récolté, fragmenté
et amplifié est disposé sur un support solide contenant des milliers de sondes
choisies, connues et marquées par un nucléotide radioactif ou un fluorochrome.
Ces fragments d’ADN s’apparient ensuite avec leur sonde complémentaire si cette
dernière est présente dans l’échantillon biologique (étape appelée hybridation). La
puce est ensuite lavée afin d’éliminer les fragments ne s’étant pas hybridés avec une
sonde puis scannée pour quantifier l’intensité du signal émis à chaque hybridation.
Cette dernière étape permet de déterminer les génotypes des individus pour les
SNPs présents sur la puce.
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Les NGS : Le séquençage englobe diverses méthodes, dont la technologie de
séquençage Illumina qui est celle principalement utilisée. Si différentes technologies
existent, elles sont cependant composées de trois grandes étapes communes : La
préparation de librairies (fragmentation de l’ADN et ajout de séquences spécifiques
connues auxquelles les fragments d’ADN vont se lier), suivie de l’amplification de
ces librairies et enfin le séquençage par synthèse de ces librairies amplifiées.

Bien que les NGS permettent le séquençage d’un grand très grand nombre de
SNPs en peu de temps, elles sont plus difficiles à analyser que les puces à ADN et
peuvent par conséquent être plus couteuses en termes de temps.

Une fois les génotypes des individus déterminés, une étape de contrôle de qualité
strict des données est nécessaire afin de limiter la découverte de résultats faussés
(McCarthy et al., 2008). Cette étape est primordiale compte tenu du nombre im-
portant de SNPs étudiés dans les GWAS où l’erreur de génotypage peut avoir un
impact significatif sur les résultats.

1.3.2 . Contrôle qualité des données

Nous présentons ci-dessous les principales étapes non exhaustives pour le contrôle
qualité des données couramment utilisées (Balding, 2006; Turner et al., 2011).

Données manquantes (Call Rate) : Les SNPs et individus présentant une
fréquence de données manquante élevée sont supprimés de l’analyse. En effet, un
pourcentage trop élevé de données manquantes pour les SNPs et individus peut
traduire des erreurs expérimentales et/ou de génotypage mais aussi une mauvaise
qualité de l’échantillon et/ou des puces. Un seuil de 5%, parfois 10%, est généra-
lement appliqué mais un seuil plus strict tel que 1% peut être appliqué dans le cas
d’échantillons petits.

Modèle de Hardy-Weinberg : Les SNPs ne vérifiant pas le modèle de Hardy-
Weinberg dans la population sont supprimés de l’analyse. Pour cela, un test de
conformité au modèle de Hardy-Weinberg (test de chi-deux) est réalisé afin de
mesurer les écarts au modèle et d’identifier les SNPs dont les mesures s’écartent
ainsi du modèle. Un écart important par rapport à l’équilibre peut indiquer des
erreurs potentielles de génotypage ou encore une stratification de la population.
Généralement, les SNPs ayant une p-valeur inférieure à 10−5 (parfois 10−3) sont
supprimés, selon les données un seuil plus strict peut être appliqué.
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Stratification : Il y a une stratification de la population dans les données lorsque
plusieurs sous-groupes d’individus ayant des fréquences alléliques différentes sont
présents. L’Analyse en Composante Principale (ACP, PCA pour Principal Com-
ponent Analysis en anglais) est l’approche la plus utilisée pour visualiser la struc-
ture de la population et détecter si la population est stratifiée ou non. Lorsqu’il y a
la présence d’une stratification dans nos données, il est nécessaire de la prendre en
compte dans l’analyse. Des méthodes ont été développées pour cela (Price et al.,
2010b).

Fréquences alléliques : Les SNPs ayant une faible MAF ont une faible puis-
sance de détection, c’est pourquoi ils sont supprimés de l’analyse. Le seuil choisi
varie selon l’étude, un seuil de 5% ou 1% est couramment appliqué. Cependant,
une perte de l’information est obtenue lors de cette étape de filtrage. C’est dans
ce contexte que nous avons développé notre procédure qui permet de favoriser la
détection de variants peu fréquents et donc de réduire la perte de l’information.

1.3.3 . Modèle génétique

Les tests statistiques reposant sur un modèle génétique présupposé, il est né-
cessaire de le définir en amont. Dans le cas d’un SNP bi-allélique, d’allèles A et a,
il existe trois génotypes possibles : AA, Aa et aa. Pour chacun d’eux, le phénotype
obtenu dépendra des effets des allèles sur celui-ci. Il existe différents modèles gé-
nétiques définissant les relations entre génotype et phénotype (Thomas, 2004) :

— Modèle récessif : l’allèle A est récessif par rapport à a lorsque deux co-
pies de cet allèle sont nécessaires afin d’augmenter le risque de présenter
le phénotype d’intérêt. On a alors : P(Y |aA) = P(Y |aa) où Y représente
le phénotype.

— Modèle dominant : l’allèle A est dominant par rapport à a lorsqu’une
seule copie de cet allèle suffit à augmenter le risque de présenter le phé-
notype d’intérêt. On a alors : P(Y |aA) = P(Y |AA) où Y représente le
phénotype.

— On définit la dominance complète lorsque le génotype est composé
d’un allèle dominant et d’un allèle récessif, et que le phénotype obtenu
dépend uniquement de l’allèle dominant.

— On définit la dominance incomplète lorsque le génotype est composé
de deux allèles dominants et différents et le phénotype obtenu est alors
un phénotype intermédiaire. Par exemple, une fleur aura une couleur
rose si elle présente deux allèles dominants dont l’un est un allèle "pé-
tale rouge" et l’autre un allèle "pétale blanc".
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— Modèle additif : Dans ce modèle, le risque de présenter le phénotype
d’intérêt dépend du nombre de copies de l’allèle à risque (allèle alternatif).
Si l’allèle A est un allèle à risque (c’est-à-dire associé au phénotype), la
présence d’une seule copie dans le génotype à un effet moitié moindre que
la présence de deux de ses copies. Le risque de développer la maladie est
par conséquent proportionnel au nombre de copies de l’allèle à risque.

— Modèle co-dominant : Dans ce modèle, chaque allèle a un effet propre
sur le phénotype d’intérêt. Les modèles additifs sont un cas particulier des
modèles co-dominants. On a alors P(Y |aA) ̸= P(Y |aa) ̸= P(Y |AA) où Y
représente le génotype.

1.3.4 . Tests d’hypothèses
Une fois les génotypes et les différentes étapes de filtrage réalisées, l’analyse

des SNPs peut être effectuée. L’objectif est d’identifier les SNPs significativement
associés au phénotype étudié. La population d’étude (individus apparentés ou non)
ainsi que le type de phénotype (quantitatif ou catégoriel) conditionnent le test
statistique appliqué pour chaque marqueur. Pour la suite de ce manuscrit, nous
nous concentrerons sur les études d’association d’une population d’individus non
apparentés. Nous décrivons ici brièvement le principe des tests d’hypothèses utili-
sées dans les GWAS, une description plus détaillée des tests statistiques et leurs
applications dans ce contexte est disponible dans le Chapitre suivant (Chapitre 2
page 35).

Dans les GWAS, l’approche la plus courante consiste à tester chaque SNP sé-
parément. Ainsi, pour chaque SNP présent dans les données, un test statistique
est réalisé. Pour éviter une augmentation des résultats faussement significatifs, des
procédures de tests multiples sont alors appliquées dans le but de contrôler un
risque d’erreur global.

Deux principaux critères sont utilisés dans le cadre des études d’association
pangénomiques dont une description précise est disponible dans la Section 2.2.3.
Nos travaux se sont concentrés sur les procédures de tests multiples contrôlant le
FDR (False Discovery Rate en anglais), critère d’erreur défini comme la proportion
de SNPs considérés à tort comme associés parmi l’ensemble des SNPs identifiés.
Une fois le critère d’erreur sélectionné, une procédure de tests multiples contrôlant
celui-ci est appliquée.

1.3.5 . Visualisation des résultats
Le Manhattan plot est un graphique couramment utilisé afin de visualiser l’en-

semble des résultats issus d’une GWAS. Ces diagrammes, dont un exemple est pré-
senté Figure 1.9, permettent d’identifier facilement les résultats significatifs. Les
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associations qui sont exprimées en −log10 des p-valeurs issues des tests statistiques
sont présentées sur l’axe des ordonnées en fonction des coordonnées génomiques
(axe des abscisses). Chaque point du graphique représente ainsi un SNP. En gé-
néral, les associations les plus fortes forment des pics nets où les SNPs corrélés
proches présentent tous le même signal.

Figure 1.9 – Exemple de Manhattan plot issu des travaux de Matsuo
et al. (2016).

1.4 . Analyse des variants rares

Les procédures de tests multiples dans les GWAS ont permis d’identifier des
centaines de variants génétiques impliqués dans de nombreuses maladies. Cepen-
dant, ces analyses ne permettent pas d’expliquer toute la variabilité observée et
seule une petite fraction des variations phénotypiques a été expliquée, reflétant une
grande partie de l’héritabilité manquante (Maher, 2008; Manolio et al., 2009; Tam
et al., 2019). De nombreuses raisons expliquant cette héritabilité manquante ont
été proposées, telles que les variants communs ayant de faibles effets génétiques qui
restent à découvrir, l’identification difficile de la variation génétique de dominance
(c’est-à-dire l’effet de dominance d’un allèle sur un autre), l’épistasie ou encore les
variants rares ayant des effets génétiques forts qui sont mal détectés par les puces
de génotypage (Eichler et al., 2010; Zuk et al., 2014).

Les variants rares sont mal couverts par les puces de génotypage. En effet, l’idée
générale était que les variants génétiques fréquents expliquent une grande partie
de l’héritabilité dans les maladies communes et sont plus faciles à détecter dans les
populations, raison pour laquelle les variants rares sont généralement filtrés (Pana-
giotou et al., 2010; Riancho, 2012; Korte and Farlow, 2013). De plus, ces variants
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étant présents en faible nombre par définition, la différence entre une erreur de gé-
notypage, une erreur statistique ou la présence d’un SNP associé ayant une faible
MAF n’est pas évidente à identifier. Pour s’assurer que l’identification d’un SNP
peu fréquent n’est pas une erreur éventuelle, une taille d’échantillon relativement
importante est préconisée. Cependant, cela a un coût et selon la fréquence de la
maladie dans la population, cela n’est pas toujours possible. C’est pourquoi, les
marqueurs dont la MAF est inférieure à un seuil spécifique (généralement 1% ou
5%) sont retirés des analyses afin de limiter les problèmes dus à des tailles d’échan-
tillon trop petites. Cependant, il a été montré que des variants rares peuvent être
fortement impliqués dans certaines maladies. Ainsi, tout le potentiel de ces études
n’a pas été exploité puisqu’une partie de l’héritabilité manquante peut être par-
tiellement expliquée par des variants rares plus difficiles à détecter (Manolio et al.,
2009; Auer and Lettre, 2015; Bandyopadhyay et al., 2017). Pourtant, ces variants
sont susceptibles d’avoir des effets génétiques plus importants que les variants
communs (Janssens et al., 2007; Bodmer and Bonilla, 2008; Marouli et al., 2017).

Ces variants manquant de puissance, ils sont très difficiles à identifier. Il existe
une littérature abondante et actuelle au sujet de la recherche et l’analyse de variants
rares et de nombreuses méthodes ont été proposées pour améliorer leur détection.
La stratégie communément employée consiste à utiliser des approches d’agréga-
tions dans lesquelles les variants rares d’une même région génétique, susceptibles
d’avoir une fonction similaire, sont regroupés en une seule et même statistique.
De cette manière, au lieu de tester chaque SNP individuellement, ces approches
testent l’effet cumulé des variants contenus dans un groupe, permettant ainsi l’aug-
mentation de la puissance lorsque plusieurs variants d’un groupe sont associés au
phénotype étudié.

Les approches d’agrégation peuvent être classées en plusieurs catégories présen-
tées ci-dessous (Lee et al., 2014) :

Les tests avec charges (burden tests en anglais) supposent que tous les va-
riants d’une région génétique sont causaux et affectent par conséquent le phéno-
type dans la même direction d’effet (c’est-à-dire que ce sont des SNPs protecteurs
ou délétères). Parmi ces méthodes, on retrouve différentes procédures telles que
CAST (pour Cohort Allelic Sums Test en anglais) (Morgenthaler and Thilly, 2007),
CMC (pour Combined Multivariate and Collapsing en anglais) (Li and Leal, 2008)
ou encore WST (pour Weighted Sum Test en anglais) (Madsen and Browning,
2009). Ces méthodes permettent d’améliorer la détection des variants rares asso-
ciés lorsque les SNPs agrégés sont effectivement causaux, cependant, si cela n’est
pas le cas, ces procédures perdent en puissance.
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Les burden tests adaptatifs quant à eux sont relativement robustes en pré-
sence d’une mauvaise classification préalable des variants lors de la construction des
groupes. On retrouve parmi ces méthodes les procédures telles que KBAC (pour
Kernel Based Adaptive Cluster en anglais) (Liu and Leal, 2010), VT (pour Variable
Threshold en anglais) (Price et al., 2010a). Cependant, si un grand nombre de va-
riants rares sont présents et/ou que les SNPs causaux ont différentes directions
d’effets (effet délétère ou protecteur), ces procédures perdent en puissance.

Les non-burden tests ou variance component tests quant à eux ne sup-
posent pas que tous les SNPs regroupés soient causaux, et sont par conséquent
relativement robustes à la présence de variants causaux et non causaux dans les
clusters construits et à la présence à la fois de SNPs protecteurs et délétères. Ces
méthodes sont également robustes lorsque peu de SNPs causaux sont présents dans
les groupes construits. Cependant, en présence d’une grande proportion de SNPs
causaux partageant la même direction d’effet (effet délétère ou protecteur), elles se
retrouvent moins puissantes que les burden tests classiques. On retrouve parmi ces
méthodes la procédure populaire SKAT (pour Sequence Kernel Association Test
en anglais) (Wu et al., 2011) ou encore C-alpha (Neale et al., 2011).

Les tests combinés quant à eux permettent la présence de variants non causaux
et ayant des tailles d’effets différentes et donc des directions d’effets différents
(effet délétère ou protecteur) dans les groupes construits. Ces méthodes nécessitent
cependant un temps de calcul plus long qu’avec les autres catégories de méthodes.
On retrouve parmi ces méthodes les procédure MiST (pour Mixed-effects Score
Test en anglais) (Sun et al., 2013) ou encore SKAT-O (Lee et al., 2012).

Toutes les méthodes issues des catégories précédemment présentées, utilisent
une approche de regroupement d’hypothèses et nécessitent par conséquent une
spécification préalable des régions génétiques. De plus, l’utilisation de stratégies
de regroupements implique la perte de l’information individuelle des marqueurs.
Autrement dit, si un groupe est identifié comme étant associé avec la pathologie
étudiée, il est impossible de savoir lequel ou lesquels sont réellement responsables
puisqu’on considère le groupe comme une seule et même unité. Pourtant, l’infor-
mation individuelle des marqueurs est ce qui nous intéresse tout particulièrement.
En effet, l’identification de ces derniers pourrait être utilisée pour classer les in-
dividus présentant un risque élevé, prédisant ainsi la susceptibilité d’une maladie.
Cela pourrait également permettre de trouver de nouvelles cibles thérapeutiques
afin de limiter la progression de certaines maladies et améliorer les traitements et
diagnostiques existants. Pour conserver l’information sur les marqueurs individuels,
il a été démontré que la prise en compte des stratégies de pondération dans les
procédures de tests multiples est un moyen efficace d’augmenter la puissance de
détection des variants rares à effet génétique fort (Dalmasso et al., 2008b).
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1.5 . Objectifs de la thèse

Plusieurs approches de tests multiples pondérés ont été introduites ces dernières
années dans le but d’augmenter la puissance de détection globale. Il existe diffé-
rentes manières d’incorporer des pondérations dans les procédures de tests mul-
tiples. L’introduction d’informations conditionnées par les connaissances a priori
sur la maladie étudiée, ou l’utilisation des données elles-mêmes sont des exemples.
Pour ce faire, on utilise des covariables qui vont modéliser l’information ajoutée
dans les tests statistiques classiques. L’utilisation de ces poids va alors permettre
de mettre en avant préférentiellement certaines hypothèses. Par exemple, dans les
GWAS, il est courant d’utiliser les MAF comme covariable afin de mettre en avant
les variants de faibles fréquences. De cette manière, la puissance de détection de
ces variants sera augmentée et celle des variants fréquents diminuée.

Dalmasso et al. (2008b) ont par exemple étendu une stratégie de tests multiples
classique dans le cadre du contrôle du critère d’erreur FWER en ajoutant des pon-
dérations dépendantes de la MAF. De ce fait, la puissance globale de détection se
retrouve alors augmentée. Il en va de même concernant la détection des variants de
faibles fréquences alléliques. Cette procédure intègre ainsi les fréquences alléliques
dans la construction des poids, et de cette façon l’information individuelle des mar-
queurs est gardée. C’est tout naturellement que nous nous sommes intéressés au
cours de cette thèse à l’extension de cette approche dans le cadre du contrôle du
FDR, critère moins strict que le FWER.

Récemment, de nouvelles approches exploitant les covariables afin de maximi-
ser la puissance de détection globale ont vues le jour. Ces procédures adaptatives
utilisent des méthodes d’optimisations afin d’obtenir la meilleure puissance de dé-
tection. Dans ce contexte spécifique des GWAS, nous avons défini deux objectifs :
l’évaluation de procédures pondérées actuelles contrôlant le FDR ainsi que
le développement d’une procédure adaptative permettant de favoriser les
variants rares qui sont mal détectés par les approches classiques. Deux
versions d’une méthode favorisant la détection des variants rares en combinant
l’utilisation de covariable telle que la MAF et l’optimisation de la puissance sont
ainsi proposées dans ce manuscrit.

Pour évaluer les procédures dans ce contexte spécifique des GWAS, une étude
de simulation extensive et approfondie a été réalisée au cours de la thèse. Parmi
les procédures utilisant des covariables informatives afin de définir les poids, nous
avons considéré wBH (Genovese et al., 2006), FDRreg (Scott et al., 2015), IHW
(Ignatiadis et al., 2016), swfdr (Boca and Leek, 2018), AdaPT (Lei and Fithian,
2018), SABHA (Li and Barber, 2018), AdaFDR (Zhang et al., 2019) et CAMT
(Zhang and Chen, 2020). Pour une évaluation complète, nous avons également
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inclus deux procédures non pondérées dans l’étude de simulation : BH (Benjamini
and Hochberg, 1995) et qvalue (Storey and Tibshirani, 2003).

Dans le chapitre suivant, nous détaillons le cadre statistique des tests mul-
tiples dans les études d’association pangénomiques (Chapitre 2). Nous décrivons
le contexte statistique des tests multiples avec pondérations dans le chapitre sui-
vant (Chapitre 3). Dans ces deux chapitres, nous présentons différentes procédures
récentes et performantes ainsi que celles étudiées au cours de la thèse. Dans le
chapitre suivant, nous présentons l’approche développée durant cette thèse (Cha-
pitre 4). Nous détaillons dans le chapitre qui suit, l’étude de simulation mise en
place pour évaluer les différentes procédures (Chapitre 5). Le Chapitre 6 présente
les résultats obtenus à l’issue de l’étude de simulation et de l’application sur un
jeu de données (public) réel. Une discussion sur les résultats obtenus suivie d’une
conclusion et de perspectives éventuelles sont présentées dans le dernier chapitre
(Chapitre 7).
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CHAPITRE 2
CADRE STATISTIQUE

Les sections précédentes nous ont permis de traiter les connaissances de bases
de la génétique ainsi que le cadre des études d’association pangénomiques. À pré-
sent, nous nous concentrons sur le contexte statistique et plus précisément les tests
statistiques appliqués dans ces études. Dans un premier temps, nous présentons
le principe du test statistique simple. Puis, nous discutons des limites de son ap-
plication dans le cadre des GWAS afin d’introduire ensuite le contexte des tests
multiples dans ce cadre.
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2.1 . Tests d’hypothèses simples

L’un des principaux objectifs des GWAS est d’identifier des variants génétiques
associés à la maladie étudiée. L’approche la plus courante dans les GWAS, consiste
à tester chaque SNP séparément (Bush and Moore, 2012). Ainsi, pour m SNPs,
m tests seront effectués.

2.1.1 . Hypothèses
Le principe d’un test d’hypothèse consiste à choisir entre deux hypothèses sta-

tistiques en contrôlant un risque d’erreur. Une hypothèse statistique est un énoncé
portant sur les caractéristiques d’une loi de probabilité. Parmi les deux hypothèses :
l’hypothèse nulle (notée H0) est supposée vraie et l’hypothèse alternative (notée
H1) est celle que l’on cherche à démontrer. À l’issue du test, une décision est
réalisée : rejeter ou non H0. Dans le cas où l’hypothèse nulle n’est pas admise
(c’est-à-dire rejetée), alors l’hypothèse alternative, sera retenue.

Pour effectuer un test statistique dans le cadre des GWAS, on définit les deux
hypothèses suivantes : l’hypothèse nulle (H0,i) : "Aucune association entre le SNP
i et la maladie" qui est testée contre l’hypothèse alternative (H1,i) : "Association
entre le SNP i et la maladie" (i = 1, . . . ,m).

2.1.2 . Risques d’erreurs
À l’issue de ce test, une décision est prise : celle de rejeter ou non H0. Lors de

la prise de décision, quatre résultats sont possibles (Tableau 2.1).

Décision
Réalité

H0 vraie
H0 fausse
(H1 vraie)

H0 acceptée 1− α
Risque d’erreur
de type II (β)

H0 rejetée
(conclut H1)

Risque d’erreur
de type I (α) 1− β (puissance)

Table 2.1 – Toutes les issues possibles et les risques associés lors de la
prise de décision dans un test d’hypothèse.

Parmi ces quatre issues, deux types d’erreur peuvent se produire :
— L’erreur de type I consiste à rejeter à tort H0. Cette erreur correspond à

une fausse découverte, appelée également Faux Positif (FP). La probabilité
α de commettre cette erreur est le risque de première espèce.

— L’erreur de type II consiste à ne pas rejeter H0 alors qu’elle est fausse.
Cette erreur correspond à un Faux Négatif (FN) c’est-à-dire à une décou-
verte manquante. La probabilité β de commettre cette erreur est le risque
de seconde espèce.
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2.1.3 . Niveau de test et puissance
L’objectif d’un test d’hypothèse simple est de contrôler le risque de première

espèce α, c’est-à-dire de garantir que α soit plus petit qu’un seuil fixé à l’avance.
Ce seuil, que l’on appelle également seuil de signification ou niveau du test, est
fixé de manière arbitraire (souvent à 5%). Par exemple, un niveau de 5% pour α
indique qu’il est acceptable d’avoir 5% de probabilité de rejeter à tort H0.

La puissance, définie par 1−β = P(rejeter H0|H0 fausse ), est la probabilité de
prendre la bonne décision lorsque l’on rejette l’hypothèse nulle. En d’autre termes,
la puissance est la capacité d’un test statistique à correctement rejeter une hypo-
thèse nulle (c’est-à-dire conclure à raison une association). Plus β est petit, plus le
test sera puissant. On cherche par conséquent à effectuer des tests avec un maxi-
mum de puissance tout en contrôlant le risque d’erreur α. Cette puissance dans
les GWAS dépend de nombreux facteurs tels que :

— les MAF : plus le SNP a une fréquence faible, moins le test est puissant.
— les tailles d’échantillons : plus la taille de l’échantillon est grande, plus

la puissance est élevée.
— la force de l’association : plus l’association est forte, plus la puissance

est élevée.

La puissance dépend également du seuil α fixé pour le test. En effet, ces deux
éléments sont liés. Ainsi, lorsqu’un test statistique est réalisé, ces deux paramètres
sont à prendre en considération.

2.1.4 . Statistique de test et prise de décision
Dès lors que les hypothèses à tester ont été choisies et le niveau de test fixé, la

statistique de test Ti, qui est un résumé des données, peut être calculée. À partir
de cette statistique de test, on calcule une p-valeur pi correspondant au degré de
signification du test.

La p-valeur représente la probabilité d’obtenir une valeur de la statistique de
test au moins aussi extrême que celle observée lorsque l’hypothèse nulle est vraie.
La prise de décision se fait par le biais de la comparaison de la p-valeur au seuil de
signification du test fixé. Par conséquent, une fois que pi a été calculé, la règle de
décision suivante est appliquée :

— Si pi < α, alors H0,i est rejetée. On conclut alors à une association entre
le SNP i et le phénotype étudié.

— Si pi ≥ α, alors H0,i n’est pas rejetée. On conclut alors que le SNP i n’est
pas associé au phénotype étudié.
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Notons que la p-valeur peut également être interprétée comme le plus petit
niveau de signification pour lequel H0,i est rejetée.

2.2 . Tests multiples

2.2.1 . Notations

Dans le cadre des GWAS, un grand nombre de tests statistiques sont réalisés.
Notons m le nombre total d’hypothèses nulles testées. Parmi elles, m0 hypothèses
nulles sont vraies, tandis que m1 hypothèses nulles sont fausses, c’est-à-dire que
m1 hypothèses alternatives sont vraies. Lorsqu’une procédure de tests multiples est
appliquée, R hypothèses nulles sont rejetées (c’est-à-dire R variants sont considérés
comme associés) et W = m − R hypothèses nulles ne sont pas rejetées. Les
différents résultats de m hypothèses testées durant la prise de décision sont résumés
dans le tableau 2.2. Parmi eux, seule la variable aléatoire R (et donc W ) peut être
observée, tandis que le nombre de Vrais Positifs (VP), de faux positifs (FP), de Vrais
Négatifs (VN) et de faux négatifs (FN) sont des variables aléatoires inobservables.

Décision
Réalité

H0 vraie
H0 fausse
(H1 vraie)

Total

H0 acceptée VN FN W=m-R
H0 rejetée
(conclut H1)

FP VP R

Total m0 m1 m

Table 2.2 – Toutes les issues possibles lors de la prise de décision suite
aux tests dem hypothèses.

2.2.2 . Limites des tests d’hypothèses simples

Les GWAS étant des études à large échelle où de nombreux SNPs sont étudiés,
de nombreux tests statistiques sont effectués simultanément. Ainsi, l’application
d’un test d’hypothèse unique au niveau α pour chacune des hypothèses testées
conduirait à rejeter à tort un grand nombre d’hypothèses nulles (Györffy et al.,
2005; Walters, 2016). Le tableau 2.3 montre le nombre attendu de FP en fonction
de différents nombres d’hypothèses nulles testées (m) qui sont supposées toutes
vraies et testées au niveau α = 5%. À travers celui-ci on observe que le nombre
attendu de FP augmente avec le nombre de tests réalisés.
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m 100 1000 10000 100000 1000000
E(FP ) = m× α 5 50 500 5000 50000

Table 2.3 –Nombre attendu de faux positifs en fonction dem en suppo-
sant que toutes les hypothèses nulles soient vraies et testées au niveau
α = 5%.

En pratique, dans les GWAS des centaines de milliers de SNPs sont testés,
un nombre aussi élevé de FP n’est raisonnablement pas acceptable puisque cela
impliquerait un grand nombre de résultats à essayer de confirmer dans le cadre
d’études complémentaires de confirmation. Ainsi, afin de limiter l’augmentation
des FP, il est nécessaire d’appliquer une autre stratégie consistant à contrôler
d’autres critères d’erreur globaux prenant en compte l’ensemble des m hypothèses
testées (Balding, 2006).

2.2.3 . Critères d’erreurs
Il existe une multitude de critères d’erreurs utilisés dans les tests multiples que

l’on peut classer en deux catégories (Dudoit and Van der Laan, 2008; Dickhaus,
2014) :

— Les critères reposant sur la distribution du nombre de FP : parmi
lesquels on retrouve par exemple le FWER (pour Family-Wise Error Rate),
le gFWER (pour Generalized Family-Wise Error Rate), le PCER (pour Per-
Comparison Error Rate), le PFER (pour Per-Family-Wise Error Rate), le
mPFER (pour Median-based Per-Family Error Rate), le QNFP (pour Quan-
tile Number of False Positives), etc.

— Les critères reposant sur la distribution de la proportion de FP :
parmi lesquels on retrouve par exemple le TPPFP (pour Tail Probability
for the Proportion of False Positives), le FDR (pour False-Discovery Rate),
le PEFR (pour Proportion of Excepted False Positives), le QPFP (pour
Quantile Proportion of False Proportion), le pFDR (pour positive False
Discovery Rate), etc.

Parmi cette liste non exhaustive de critères d’erreurs globaux, deux d’entre eux
sont principalement utilisés dans les GWAS et sont décrits ci-dessous : le FWER
et le FDR. De nombreuses procédures basées sur le contrôle de ces critères ont été
développées (Pounds, 2006).

Family-Wise Error Rate : Historiquement, le premier critère d’erreur introduit
a été le FWER. Ce critère qui repose sur la distribution du nombre d’erreurs de
type I, est défini comme la probabilité de rejeter à tort au moins une hypothèse
nulle. En d’autres termes, le FWER est la probabilité d’obtenir au moins un FP :
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FWER = P (FP > 0) (2.1)

Le FWER a été considérablement utilisé dans les GWAS pour contrôler la mul-
tiplicité à l’aide de méthodes telles que la procédure classique de Bonferroni. Pour
tenir compte de la structure de corrélation induite par les DL entre les SNP, diffé-
rentes approches ont été proposées pour dériver des seuils significatifs basés sur une
estimation du nombre effectif de SNP indépendants (Pe’er et al., 2008; Dudbridge
and Gusnanto, 2008; Gao et al., 2008; Duggal et al., 2008; Galwey, 2009; Li et al.,
2012; Xu et al., 2014). Cependant, les stratégies de tests multiples basées sur le
contrôle du FWER sont connues pour être trop conservatrices lorsque le nombre de
tests est élevé. Le FDR apparaît alors comme une stratégie alternative intéressante
dans le contexte de grande dimension, comme les GWAS, et est devenu de plus en
plus populaire.

False Discovery Rate : Le FDR a été introduit par Benjamini et Hochberg
comme un critère d’erreur moins strict que le FWER. Les auteurs ont également in-
troduit une procédure contrôlant ce critère en supposant que les hypothèses nulles
soient indépendantes et uniformément distribuées. Elle est présentée dans la suite
de ce manuscrit (Section 2.2.5 page 44). Le FDR est défini comme l’espérance
de la proportion d’hypothèses nulles rejetées à tort parmi toutes les hypothèses
rejetées. En d’autres termes, le FDR est l’espérance de la proportion de FP (FDP
pour False Discovery Proportion en anglais) :

FDR = E(FDP ) = E
(

FP

max(R, 1)

)
(2.2)

Il existe une relation entre le FWER et le FDR, en particulier lorsque toutes les
hypothèses nulles sont vraies (Foulkes, 2009). Lorsque cela est le cas, nous avons
V = R et

V/R =

{
0 si V = 0
1 si V ≥ 1

Ainsi,

E(V/R) = 0× P(V = 0) + 1× P(V ≥ 1)

= P(V ≥ 1)

= FWER
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Dans ce cas-là le FDR est égal au FWER et le fait de contrôler le FDR revient
alors à contrôler le FWER. En d’autres termes, toute procédure contrôlant le FWER
contrôle nécessairement le FDR, notons néanmoins que la réciproque n’est pas
vraie. Le FWER est plutôt conseillé dans un cadre décisionnel où l’objectif est de
capturer des variants avec un contrôle strict des résultats obtenus. Quant au FDR,
il est plutôt recommandé dans un cadre exploratoire où l’objectif est de capturer
le maximum de variants impliqués dans le phénotype étudié. C’est pourquoi les
procédures contrôlant le FDR sont devenues de plus en plus populaires dans un
contexte exploratoire tel que les GWAS, où l’obtention de quelques faux positifs
peut être considérée comme acceptable (Brzyski et al., 2017; Brinster et al., 2018).

Bien que les corrélations entre SNP puissent détériorer considérablement les
performances de nombreuses procédures FDR (Owen, 2005; Sarkar, 2006; Qiu
et al., 2005; Efron, 2007; Neuvial, 2008), les procédures FDR classiques restent
valables sous différentes hypothèses de dépendance (Benjamini and Yekutieli, 2001;
Farcomeni, 2007; Wu et al., 2009). En particulier, Sabatti et al. (2003) ont observé
que la validité tient pour la procédure classique de Benjamini et Hochberg dans
les études cas-témoins. Ainsi, en dépit de son hypothèse d’indépendance dans les
données, il a été démontré que le FDR est robuste sous des formes spécifiques
de dépendance. Dans un contexte d’études d’association pangénomiques avec des
tests corrélés, les procédures basées sur le FDR ont permis d’obtenir une puissance
plus élevée que la stratégie basée sur le FWER, même à un niveau de FDR strict
(Otani et al., 2018).

2.2.4 . Classes de procédures

Procédures en une étape : Dans ces procédures, toutes les hypothèses nulles
sont testées en utilisant un même seuil α préalablement fixé. Ainsi, l’ordre dans
lequel les hypothèses sont testées dans ces procédures n’a pas d’importance et le
seuil utilisé lors de la prise de décision pour le rejet d’une hypothèse est indépendant
du rejet des autres hypothèses. La procédure initialement proposée et largement
utilisée est la procédure de Bonferroni (1936). Cette méthode, contrôlant le FWER,
consiste à rejeter une hypothèse i lorsque p-valeuri < α

m où m est le nombre
d’hypothèses testées.

Procédures séquentielles : Si dans les procédures en une étape toutes les hy-
pothèses sont testées de la même manière, ce n’est pas le cas dans les procédures
séquentielles où chaque hypothèse est testée à un niveau spécifique (Tamhane and
Dunnett, 1999). En effet, dans les procédures séquentielles, le seuil d’un test d’hy-
pothèse dépend des résultats obtenus précédemment. Elles peuvent être divisées
en deux catégories selon l’ordre dans lequel les hypothèses sont triées et testées :
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Procédures séquentielles descendantes : Dans ces procédures, les p-valeurs
calculées pour chacune des hypothèses (les hypothèses nulles) sont ordon-
nées de manière croissante. Une fois les hypothèses triées, l’hypothèse ayant
la plus petite valeur est testée. À l’issue de ce test, si l’hypothèse n’est pas
rejetée, aucune hypothèse ne l’est et la procédure s’arrête. Si l’hypothèse
est rejetée, la deuxième hypothèse ayant la plus petite p-valeur est testée et
ainsi de suite jusqu’à ce qu’une hypothèse ne soit pas rejetée. Par exemple,
Holm en 1979 a proposé une procédure séquentielle descendante contrôlant
le FWER, nommée procédure de Holm ou procédure de Holm-Bonferroni
(Holm, 1979). Cette procédure consiste à tester chaque hypothèse nulle i

à un niveau spécifique α∗
i =

α
m+1−i (i = 1, . . . ,m) après qu’elles soient

ordonnées dans l’ordre croissant. Cette procédure présente l’avantage d’être
plus puissante et moins conservatrice que la procédure de Bonferroni.

Procédures séquentielles ascendantes : Dans ces procédures, les p-valeurs
calculées pour chacune des hypothèses (les hypothèses nulles) sont ordon-
nées de manière décroissante. Une fois les hypothèses triées, l’hypothèse
ayant la plus grande valeur est testée. À l’issue de ce test, si l’hypothèse
est rejetée, toutes les autres hypothèses le sont également et la procédure
s’arrête. Si l’hypothèse n’est pas rejetée, la deuxième hypothèse ayant la
plus grande p-valeur est alors testée et ainsi de suite jusqu’à ce qu’une hy-
pothèse soit rejetée. Par exemple, Hochberg en 1988 a proposé une procé-
dure séquentielle ascendante, nommée procédure de Hochberg (Hochberg,
1988). Cette procédure, contrôle le FWER sous certaines formes de dépen-
dance (corrélations entre les hypothèses) (Simes, 1986). La procédure de
Hochberg est similaire à la procédure de Holm où toutes les hypothèses
sont testées avec les mêmes seuils dans les deux procédures, c’est-à-dire
α∗
i =

α
m+1−i (i = 1, . . . ,m). Cependant, dans cette procédure, les hypo-

thèses sont triées dans l’ordre décroissant tandis que dans la procédure de
Holm les hypothèses sont triées différemment (ordre croissant). De plus, les
procédures ascendantes étant moins conservatrices et donc plus puissantes
que les procédures descendantes, la procédure de Hochberg présentée ci-
dessus peut être considérée comme une procédure de Holm améliorée.

Procédures adaptatives : Dans ces procédures, les données sont exploitées a
posteriori afin d’augmenter la puissance de détection des procédures. Ces procé-
dures tentent pour cela d’utiliser les données dans le but d’obtenir de l’information
sur la loi de probabilité de la statistique de test ou encore sur les structures de dé-
pendances présentes dans les données (Schweder and Spjøtvoll, 1982; Finner and
Gontscharuk, 2009; Sarkar et al., 2012; Guo and Sarkar, 2020). L’estimation de la
proportion d’hypothèses nulles vraies, notées π0 (où π0 = m0/m) est très utilisée
par les procédures issues de cette classe. L’estimation de ce paramètre s’explique
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notamment par son implication directe dans le niveau auquel le critère d’erreur est
contrôlé. Dans l’exemple de la procédure de Bonferroni où l’on souhaite contrôler
le FWER au niveau α :

FWER = P(FP > 0) = P(
m0⋃
i=1

{p∗i ≤ α}) ≤
mO∑
i=1

P(p∗i ≤ α)

FWER ≤
mO∑
i=1

α

m
≤ α×m0

m
≤ α× π0 ≤ α

(2.3)

où p∗i correspond à la p-valeur ajustée pour le test i.

Pour gagner en puissance, différentes procédures estimant ce paramètre ont été
proposées.

2.2.5 . Procédures de tests multiples contrôlant le FDR
Parmi les procédures basées sur le contrôle du FDR, nous en avons étudié deux,

elles sont présentées ci-dessous :

Benjamini et Hochberg : La procédure de Benjamini et Hochberg (que
nous nommerons BH par la suite) a été proposée en 1995 en même temps que
le FDR (Benjamini and Hochberg, 1995). C’est une procédure séquentielle ascen-
dante consistant à rejeter toutes les k hypothèses nulles correspondant aux k plus
petites p-valeurs où k = max(i ≥ 0 : p(i) ≤ iα

m ), p(i) étant les p-valeurs ordonnées.

Les auteurs ont introduit la procédure BH comme une procédure contrôlant le
FDR sous l’hypothèse que les tests effectués sont indépendants. Il existe des pro-
cédures de tests multiples prenant en compte ces corrélations mais ces procédures
ont tendance à être moins puissantes. Il a cependant été mis en évidence que sous
certaines formes de dépendances connues telles que la dépendance PRDS (Posi-
tive Regression Dependent on Subset of null statistics en anglais) (Benjamini and
Yekutieli, 2001) ou encore en présence de dépendances faibles (Storey, 2002), la
procédure BH assurait tout de même le contrôle du FDR. Par conséquent, dans les
données génomiques telles que les GWAS où des structures de corrélations telles
que les DL entre les SNPs sont présentes, la procédure BH est considérée comme
valide.

De plus, il a été démontré que lorsque les statistiques de test sont PRDS, la pro-
cédure BH contrôle en réalité le FDR au niveau π0α où la proportion d’hypothèses
nulles vraies n’est pas estimée (comme c’est le cas dans la procédure de Bonferroni
décrite précédemment). Par conséquent, le FDR obtenu avec la procédure BH est
plus petit que le niveau initialement fixé (c’est-à-dire FDR ≤ π0α) (Benjamini and
Hochberg, 1995; Benjamini and Yekutieli, 2001).
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Qvalue : Afin de gagner en puissance, de nombreuses procédures adapta-
tives ont été développées afin d’estimer la proportion d’hypothèses nulles vraies π0
(Storey, 2002; Dalmasso et al., 2005; Benjamini et al., 2006; Liang and Nettleton,
2012). L’une des plus utilisées est la procédure qvalue qui est basée sur l’estima-
tion de la quantité limλ→1π̂0(λ) par une spline cubique de la fonction suivante :
π̂0(λ) =

#{pi>λ}
m(1−λ) (Storey, 2002; Storey and Tibshirani, 2003).
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CHAPITRE 3
TESTS MULTIPLES PONDÉ-
RÉS

Le chapitre précédent a permis d’introduire le principe du test d’hypothèse simple
ainsi que celui des tests multiples. Dans ce chapitre, nous présentons les stratégies
de tests multiples avec pondérations. Nous commencerons par une introduction
de ces stratégies puis nous présenterons les procédures dont nous avons effectué
l’évaluation. Enfin, nous présentons des procédures qui n’ont pas été intégrées à
l’étude de simulations
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3.1 . Principe

L’une des limites des approches de tests multiples standard est que toutes les
hypothèses (qui correspondent aux SNPs dans le contexte des GWAS) sont considé-
rées comme interchangeables. Cependant, les propriétés statistiques ou biologiques
des tests individuels sont généralement différentes. Par exemple, pour une même
taille d’effet, les tests statistiques réalisés pour des variants génétiques de faible
MAF ont tendance à être moins puissants que pour des variants plus fréquents.

L’utilisation de seuils spécifiques dans les procédures séquentielles ou encore l’es-
timation de la proportion d’hypothèses nulles dans les procédures de tests multiples
adaptatives permettent d’augmenter le nombre de découvertes réalisées. Cepen-
dant, l’exploitation et l’intégration de connaissances a priori dans les méthodes de
tests multiples classiques peuvent être une solution afin d’obtenir une plus grande
puissance de détection des variants associés (Roeder and Wasserman, 2009; Gui
et al., 2012). De nombreuses recherches ont été effectuées pour exploiter l’infor-
mation issue de covariables par le biais de pondérations des p-valeurs, ce qui est
un bon moyen afin d’augmenter la puissance de détection tout en contrôlant le
niveau du critère d’erreur choisi.

Le principe des procédures de tests multiples pondérés consiste à multiplier les
seuils par les poids (que l’on note par la suite w), ou de manière équivalente,
à multiplier les p-valeurs (ou les statistiques de test) par les poids inverses. De
nombreuses procédures pondérées ont été proposées (Benjamini and Hochberg,
1997; Rubin et al., 2006; Genovese et al., 2006; Roquain and Wiel, 2008b,a; Kang
et al., 2009; Scott et al., 2015; Ignatiadis et al., 2016; Lei and Fithian, 2018; Boca
and Leek, 2018; Li et al., 2019; Zhang et al., 2019; Zhang and Chen, 2020).

Toutes ces méthodes pondèrent les hypothèses testées selon leur probabilité a
priori d’être associé ou non avec le phénotype étudié. Ainsi, la puissance augmente
pour certaines hypothèses individuelles tandis qu’elle diminue pour d’autres tout
en maintenant le contrôle du critère d’erreur choisi. Afin de garantir le contrôle de
celui-ci, il est nécessaire de contraindre les pondérations afin que les poids soient
équilibrés. On impose alors que le poids moyen pour toutes les hypothèses soit égal
à 1 ((

∑m
i=1wi)/m = 1) et que chacun des poids soit strictement positif (wi > 0).

Cette stratégie peut être utilisée afin de mettre en avant certains variants qui
sont difficilement détectés par les méthodes classiques tels que ceux ayant de faibles
fréquences alléliques. Il existe différentes approches pour définir les poids :
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Poids externes : La première méthode est la plus simple et la plus intuitive.
Elle consiste à exploiter les connaissances a priori issues de recherches antérieures
pour définir des poids externes (Genovese et al., 2006; Roeder et al., 2006; Hu
et al., 2010).

Poids optimaux : La seconde approche consiste à exploiter les données afin de
définir des pondérations. Cette stratégie repose alors sur des procédures adaptatives
dont les poids sont estimés à partir des données afin d’optimiser certains critères,
le plus souvent la puissance globale. (Wasserman and Roeder, 2006; Roeder et al.,
2007; Roeder and Wasserman, 2009; Zhao and Zhang, 2014; Zhao and Fung, 2016;
Durand, 2019). Dans cette dernière approche, différentes méthodes utilisant des
covariables informatives ont été récemment introduites (Ignatiadis et al., 2016;
Zhang and Chen, 2020).

On définit une covariable informative, notée X = (xi, . . . , xm), comme une va-
riable continue ou catégorielle, indépendante des p-valeurs sous l’hypothèse nulle
et informative sur la probabilité nulle ou la puissance statistique. Dans un contexte
GWAS, la MAF, qui peut être estimée directement à partir de la matrice des gé-
notypes, peut être utilisée comme covariable informative par les procédures adap-
tatives. Dans nos travaux, nous considérons ainsi la MAF comme covariable dans
le but de favoriser la détection de SNPs rares ayant des effets importants par rap-
port à des SNPs plus fréquents ayant des effets moindres sur le phénotype étudié.
Néanmoins, d’autres covariables peuvent être considérées, telles que la qualité du
signal, la taille de l’échantillon ou encore la distance entre le variant génétique et
la localisation génomique du phénotype dans l’analyse expression-QTL (Ignatiadis
et al., 2016; Korthauer et al., 2019).

Nous présentons dans la suite de ce chapitre les différentes procédures de tests
multiples pondérées contrôlant le FDR que nous avons étudiées, la plupart d’entre
elles étant basées sur un calcul préliminaire des p-valeurs. Notons pi les p-valeurs
calculées pour les m hypothèses testées et P les variables aléatoires correspon-
dantes. Un modèle de mélange à deux composantes est souvent utilisé afin de
modéliser la distribution des p-valeurs. Les deux composantes correspondent aux
hypothèses nulles et alternatives. Ainsi, la distribution marginale de chaque p-valeur
peut être écrite de la manière suivante :

f(p) = π0f0(p) + (1− π0)f1(p) (3.1)

où f0 représente la densité sous l’hypothèse nulle, f1 la densité sous l’hypo-
thèse alternative, et π0 = Pr(Hi = 0) et π1 = Pr(Hi = 1) où Hi est la variable
aléatoire telle que Hi = 0 si l’hypothèse nulle est vraie, Hi = 1 si l’hypothèse
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alternative est vraie. Notons que si les statistiques de test sont des variables aléa-
toires continues, alors, sous l’hypothèse nulle, les p-valeurs suivent une distribution
uniforme sur l’intervalle [0, 1].

3.2 . Procédures évaluées

3.2.1 . Benjamini et Hochberg pondéré

La procédure BH pondérée (wBH) contrôlant le FDR a été introduite par Geno-
vese et al. (2006). Cette procédure consiste à attribuer à chaque hypothèse nulle
H0,i, un poids positif tel que la somme des poids est égale au nombre d’hypothèses

total (
m∑
i=1

wi = m).

Une fois les poids attribués à chacune des hypothèses, la procédure BH est
appliquée en remplaçant les p-valeurs pi par les p-valeurs pondérées telles que :

pi
wi

Cette procédure wBH est directement dérivée de la procédure BH et s’appuie
uniquement sur l’information externe pour définir les poids.

3.2.2 . False Discovery Rate Regression

La procédure False Discovery Rate Regression (FDRreg) introduite par Scott
et al. (2015) est une procédure adaptative contrôlant le FDR dans laquelle la
proportion d’hypothèses nulles vraies π0 est estimée. Cependant, cette quantité π0
est rendue dépendante de la covariable. Ainsi, nous avons :

π0(xi) = Pr(Hi = 0|Xi = xi) et FDR(xi) = E

(
FP

max(R, 1)
|Xi = xi

)

avec π0(xi) représentant les poids spécifiques à chaque hypothèse.

Ainsi, en notant zi les statistiques de test, le modèle de mélange à deux com-
posantes (Équation 3.1) peut s’écrire de cette façon :

f(zi) = π0(xi)f0(zi) + (1− π0(xi))f1(zi) (3.2)

Dans cette approche, la densité sous l’hypothèse alternative, notée f1(zi) re-
présente un mélange de la loi sous l’hypothèse nulle (qui est supposée gaussienne)
avec changements de positions.
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Les proportions de mélange de f1(zi) sont estimées via un algorithme récur-
sif prédictif (Newton, 2002). Les paramètres du modèle dans l’équation 3.2, sont
ensuite estimés par un algorithme EM (Espérance-Maximisation) supposant les
proportions de mélange de la distribution alternative comme fixes. Une approche
entièrement bayésienne basée sur la méthode de Monte-Carlo par chaînes de Mar-
kov (MCMC, pour Markov Chain Monte Carlo en anglais) est également proposée
pour l’estimation conjointe de la proportion de mélange et les paramètres du mo-
dèle de régression.

3.2.3 . Science-Wise False Discovery Rate

La procédure Science-Wise False Discovery Rate (swfdr) introduite par Boca
and Leek (2018) est similaire à la méthode FDRreg. En effet, cette méthode fait
également dépendre π0 et le FDR de la covariable. Cependant, tandis que FDRreg
estime conjointement π0 et le FDR en supposant que les statistiques de test sont
normalement distribuées, la procédure swfdr estime d’abord la proportion d’hypo-
thèses nulles vraies, puis un estimateur plug-in du FDR est utilisé.

Pour estimer les proportions π0(xi), une approche similaire à la méthode qvalue
(présentée précédemment Section 2.2.5) est proposée à la différence que :

le rapport
#{pi > λ}
m(1− λ)

est remplacé par
Ê(1Pi>λ|Xi = xi)

(1− λ)

où E(1Pi>λ|Xi = xi) est estimé à partir d’un modèle de régression logistique.

3.2.4 . Covariate Adaptive Multiple Testing

La procédure CAMT (Covariate Adaptive Multiple Testing) introduite par Zhang
and Chen (2020) est également basée sur le modèle de mélange (Équation 3.2) avec
des proportions dépendantes de la covariable. Cependant, cette procédure repose
sur la version locale du FDR, le local fdr (lfdr) qui a été introduit par Efron et al.
(2001). Le lfdr est défini comme la probabilité a posteriori qu’une hypothèse soit
nulle compte tenu d’une p-valeur spécifique :

lfdr(pi) = Pr(H = 0|P = pi) =
π0f0(pi)

f(pi)

À partir de cette définition, le FDR peut être déduit de la relation FDR =

E(lfdr|P ∈ Γ) où Γ est une région de rejet définie pour les p-valeurs (Efron et al.,
2001; Dalmasso et al., 2007). De plus, la règle de décision optimale peut s’écrire
de la façon suivante :

lfdr(pi) ≤ t ⇔ f1,i(pi)

f0(pi)
≥ (1− t)π0(xi)

t(1− π0(xi))
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Le principe de la procédure CAMT est de remplacer le rapport f1i
f0

dans la règle

de décision optimale par une fonction de substitution hi(p) = (1−ki)p
−ki
i . Ensuite,

les paramètres π0(xi) et ki sont estimés à partir d’un algorithme EM afin de trouver
le seuil optimal t permettant de contrôler le FDR au niveau souhaité.

Les auteurs ont également étendu la procédure au contrôle du FWER (Zhou
et al., 2021). Au sein de la procédure, comme dans les procédures FDRreg et swfdr,
les proportions d’hypothèses nulles vraies et la FDR sont rendus dépendants de la
covariable. Cependant, l’objectif de CAMT est d’obtenir des poids optimaux, c’est-
à-dire des pondérations permettant d’obtenir une puissance de détection maximale.

3.2.5 . Independent Hypothesis Weighting
La procédure IHW (pour Independent Hypothesis Weighting en anglais) a été

introduite par Ignatiadis et al. (2016) aussi bien dans le cadre du contrôle du FDR
que du FWER. Dans cette procédure, l’objectif est de trouver des poids optimaux
maximisant la puissance globale. L’idée est de répartir les hypothèses en G groupes
en fonction des valeurs ordonnées de la covariable. Ensuite, des poids positifs sont
attribués à chaque groupe g afin de maximiser le nombre de rejets.

Pour éviter un surajustement, les auteurs ont introduit une approche de splitting
consistant à diviser aléatoirement l’ensemble des m hypothèses en k plis indépen-
damment des p-valeurs et des covariables. Pour chaque pli, un problème d’optimi-
sation est appliqué aux hypothèses des k−1 plis restants afin d’en déduire des poids
ω̃g (g = 1, ..., G) qui maximisent la puissance globale. Ensuite, les hypothèses du
pli retenu se trouvant dans le groupe g se voient attribuer le poids ω̃g.

Pour rendre le problème d’optimisation convexe, les auteurs ont proposé d’utiliser
l’estimateur de Grenander au lieu de la fonction de répartition empirique. De plus,
pour résoudre le problème d’optimisation, ils ont ajouté un paramètre de régulari-
sation λ tel que

∑G
g=2 ∥wg −wg−1∥ ≤ λ où λ > 0. Ce paramètre de régularisation

permet que les poids des groupes successifs ne soient pas trop différents.

Enfin, une fois les poids estimés, une procédure wBH standard est appliquée.

3.3 . Autres procédures

3.3.1 . SABHA
La procédure SABHA (pour Structure-Adaptive Benjamini–Hochberg Algorithm

en anglais) introduite par Li and Barber (2018) est une procédure adaptative pre-
nant en compte la structure de la liste des probabilités a priori d’être sous H0 des
hypothèses. Parmi les différentes structures, les auteurs en ont étudié principale-
ment deux : la première est une structure ordonnée dans laquelle on suppose que
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les hypothèses alternatives vraies sont susceptibles d’apparaître au début de la liste
d’hypothèses. La seconde est une structure groupée dans laquelle on suppose que
les hypothèses alternatives vraies sont regroupées par groupe dans la liste d’hypo-
thèses. Cependant, la procédure SABHA peut être adaptée pour d’autres types de
structure.

Un seuil, fixé arbitrairement à 0.5 par les auteurs, est utilisé dans la procédure
afin que seule l’information des p-valeurs supérieures à ce seuil soit exploitée pour
déterminer les poids. En comparaison, ce seuil joue exactement le même rôle que
le paramètre λ dans la procédure de Storey (Storey, 2002). Une fois les p-valeurs
censurées, SABHA estime ensuite les poids par l’algorithme ADMM (pour Alter-
nating Direction Method of Multipliers en anglais) qui permet de résoudre des
problèmes d’optimisation convexes. Les pondérations représentent les probabilités
des hypothèses d’être sous H0. Les poids correspondent ainsi à une version locale
de π0 présente dans la procédure de Storey. La procédure BH pondérée avec les
p-valeurs censurées est ensuite appliquée avec ces poids.

Pour garantir au mieux le contrôle du FDR et éviter le surajustement des don-
nées, les auteurs ont contraint les poids à l’aide de la complexité de Rademacher.
Cependant, celle-ci peut entrainer une perte du contrôle du FDR avec un niveau
légèrement supérieur à celui initialement fixé.

L’intégration de cette procédure dans l’étude de simulation a été envisagée.
Nous nous sommes appuyés sur les codes disponibles afin de pouvoir l’incorporer
dans notre évaluation. Néanmoins, une perte du contrôle du FDR dans les résultats
préliminaires a été obtenue. En outre, le temps d’exécution de la procédure était
extrêmement long. Nous avons donc choisi de ne pas l’inclure dans notre étude de
simulation.

3.3.2 . AdaPT
La procédure AdaPT (pour ADAptive P-value Thresholding en anglais) intro-

duite par Lei and Fithian (2018) est une procédure itérative utilisant un système
de masquage de p-valeurs dans le but contrôler le FDR.

À chaque itération de la procédure AdaPT, pour un seuil noté st(x), le ˆFDP i

des hypothèses pour lesquelles pi ≥ 1− st(xi) est estimé de la manière suivante :

Rt = |{i : pi ≤ st(xi)}|
At = |{i : pi ≥ 1− st(xi)}|

F̂DP t =
1 +At

RtV 1

où Rt correspond nombre de rejets et At correspond au nombre de p-valeurs pour
lesquelles pi ≥ 1− st(xi).
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Le FDP estimé des p-valeurs non censurées est comparé au seuil α initialement
fixé. S’il est inférieur à α, toutes les hypothèses Hi pour lesquelles pi ≤ st(xi)

sont rejetées et la procédure s’interrompt. Dans le cas contraire, un nouveau seuil
est fixé et ainsi de suite tant que ˆFDP i ≥ α. Un choix optimal pour le seuil est
l’utilisation de surface de niveau du taux de faux positif local dans lequel π0 dépend
d’une covariable (qui peut être multidimensionnelle).

Dans le cas où les p-valeurs sous l’hypothèse nulle sont uniformes et indépen-
dantes, la procédure AdaPT contrôle le FDR. Cependant, en présence de dépen-
dance entre les p-valeurs, une perte du contrôle du critère d’erreur est obtenue.

La stratégie de masquage des données dans AdaPT requiert cependant la mise
en place d’un grand nombre d’itérations dans la procédure d’optimisation, ce qui
peut s’avérer coûteux en temps de calcul. C’est notamment pour cette raison que
nous n’avons pas intégré la procédure AdaPT dans notre étude de simulation.

3.3.3 . AdaFDR

La procédure AdaFDR introduite par Zhang et al. (2019) est une procédure
intermédiaire entre la procédure AdaPT et IHW. En effet, tout comme AdaPT,
AdaFDR est une procédure adaptative et itérative dans laquelle π0 dépend de la
covariable et utilise une stratégie de division des p-valeurs pour contrôler le FDR.
De plus, AdaFDR permet d’exploiter plusieurs covariables.

L’algorithme naïf de la procédure AdaFDR consiste à estimer le paramètre π̂0(xi)
par l’algorithme EM afin de pondérer les hypothèses telles que wi =

1
π̂0(xi)

, puis
à effectuer des ajustements locaux dans le seuil de p-valeur afin de maximiser la
puissance globale.

Afin d’éviter un surajustement des données, la procédure AdaFDR tout comme la
procédure IHW, utilise une approche de fractionnement des hypothèses. AdaFDR
divise aléatoirement les hypothèses en seulement deux sous-ensembles (de taille
égale). Pour chacun d’eux l’algorithme naïf est appliqué. Le seuil de p-valeurs
appris par l’un des groupes est ensuite utilisé dans le second et le nombre de rejets
est calculé.

Bien qu’AdaFDR permette l’incorporation d’une covariable multidimensionnelle
tout en ayant une part d’optimisation pour maximiser la puissance de détection,
cette procédure présente deux inconvénients.
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Le premier inconvénient est que la procédure AdaFDR requiert un nombre d’hy-
pothèses relativement important, notamment d’hypothèses alternatives, en raison
du fractionnement des données. Les auteurs recommandent un nombre d’hypo-
thèses total idéalement supérieur à 10 000 et plus d’une centaine d’hypothèses
alternatives. Les auteurs ont proposé une version adaptée au cas où l’une de ces
deux contraintes n’est pas respectée, ou encore lorsque beaucoup de p-valeurs
égales à 1 sont présentes dans les données. Cette procédure, nommée AdaFDR-
fast, diffère de la procédure classique par l’absence de l’étape d’optimisation et par
conséquent ne maximise pas la puissance de détection.

Le second inconvénient de la procédure AdaFDR est la possibilité d’obtenir des
résultats très différents lorsqu’on applique plusieurs fois la procédure sur un même
jeu de données en raison de l’étape de fractionnement aléatoire. Pour contrecarrer
ce problème et obtenir des résultats reproductibles, les auteurs recommandent de
fixer la graine aléatoire. Cependant, en dépit de la variabilité des résultats, ceux-ci
restent tout de même valables étant donné le contrôle du FDR par la procédure.

Au cours de la thèse, nous avons appliqué les deux versions de la procédure
proposée par Zhang et al. (2019) sur les données simulées. Cependant, les résultats
obtenus, ont montré un manque de contrôle du FDR, quelle que soit la version
utilisée. C’est pour ces raisons que l’intégration de ces procédures dans l’évaluation
et la comparaison des procédures a été abandonnée.
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CHAPITRE 4
UNE NOUVELLE PROCÉDURE,
wBHa

Dans ce chapitre, nous présentons deux versions de la procédure développée au
cours de la thèse. Le principe général de la méthode est expliqué, suivi d’une
description détaillée des différentes étapes de notre méthode.
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4.1 . Principe général de la méthode

Notre objectif est de favoriser la détection des variants rares tout en main-
tenant une bonne puissance de détection globale et en conservant l’information
individuelle. Pour cela, nous nous sommes inspirés des travaux de Dalmasso et al.
(2008b) pour construire des poids qui dépendent de la fréquence allélique des
marqueurs.

Le principe de la méthode que nous proposons est de définir les poids comme
une fonction explicite de la covariable :

w(xi, a) =
m∑m
j=1

1
xa
j

× 1

xai
où xi = MAFi (4.1)

Nous avons cependant ajouté un paramètre libre (noté a) dont l’estimation
permet d’introduire une part d’optimisation pour maximiser la puissance. L’étape
d’optimisation de la puissance a été ajoutée dans la procédure dans le but de main-
tenir une bonne puissance globale même en l’absence de variants rares causaux.
L’utilisation des MAF dans notre fonction permet de favoriser les hypothèses ayant
de petites fréquences alléliques. De cette façon, les pondérations dépendent non
seulement de la fréquence allélique des SNPs testés, mais également du paramètre
a et permettent de favoriser la détection des variants rares tout en gardant une
bonne puissance globale. L’approche développée afin d’estimer le paramètre a est
présentée dans la section suivante.

4.2 . Algorithme naïf

L’algorithme naïf consiste à rechercher le a-optimal conduisant au nombre maxi-
mal de rejets (noté R) à partir d’une grille de valeurs allant de 0 à 10 par pas de
0.1 (valeurs choisies arbitrairement). Dans le cas où il existe plusieurs valeurs de
a maximisant le nombre de rejets, une stratégie de sélection doit être mise en
place. En effet, la fonction de poids que nous proposons intègre un paramètre
unique a qui doit être le même pour toutes les hypothèses. Différentes stratégies
présentées dans la Section 4.4 peuvent être envisagées.

Cependant, la procédure wBHa naïve conduit à une perte du contrôle du FDR
qui résulte du surajustement. Pour contrôler le critère, l’utilisation d’une approche
de rééchantillonnage des données peut être une solution. Une recherche de la
stratégie la plus adaptée à la procédure a été réalisée.
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4.3 . Stratégie de rééchantillonnage

Les stratégies de rééchantillonnage consistent à construire de nouveaux échan-
tillons ou sous-échantillons à partir d’un échantillon initial. Ces sous-échantillons
sont construits en respectant les caractéristiques de la distribution de l’échantillon
original. Le paramètre a est estimé à partir de ces nouveaux échantillons ou sous-
échantillons et non plus sur l’ensemble des données, réduisant par conséquent le
surajustement. Plusieurs techniques de rééchantillonnage des données ont été ex-
plorées dans le développement de wBHa.

4.3.1 . Validation croisée k-fold et leave-one-out

Nous avons essayé une stratégie inspirée de la validation croisée k-fold (CV k-
fold pour Cross Validation k-fold en anglais) (Stone, 1974; Geisser, 1975). Avec
celle-ci, les hypothèses sont divisées aléatoirement en k sous-échantillons (plis) de
taille égale. Une fois les hypothèses réparties en k-fold, la stratégie consiste à définir
les pondérations des hypothèses et notamment à estimer le paramètre a-optimal
d’un pli à partir des plis restants (autrement dit, la réunion des k − 1 autres plis).
Pour ce faire, à chaque itération de la validation croisée k-fold, l’algorithme naïf
est appliqué sur les k − 1 autres plis et le paramètre a-optimal est estimé à partir
de ce nouveau sous-échantillon. Le processus de validation croisée est ainsi répété
k fois jusqu’à ce que chaque pli soit retiré des données au moins une fois.

Avec cette stratégie de rééchantillonnage sans remplacement, les hypothèses
appartiennent à un seul et unique pli, ce qui permet alors d’écarter à chaque
itération une partie des hypothèses. Pour récapituler et illustrer le principe de cette
méthode, nous présentons Figure 4.1 un exemple d’application avec un échantillon
contenant neuf hypothèses et avec k = 3.

À l’issue des k itérations, une série de k valeurs de aopt = a1, ..., ak est obtenue.
Pour résumer cette série de valeurs en une valeur unique, différentes approches ont
été envisagées telles que l’utilisation de la valeur minimale, maximale, la médiane,
la moyenne ou encore la valeur la plus proche de 1. La valeur moyenne étant celle
donnant le meilleur résultat en termes de puissance et de FDR, c’est cet indicateur
de position qui a été retenu pour synthétiser cette liste de valeur. En résumé, la
valeur optimale a est obtenue en calculant la valeur moyenne de toutes les valeurs
ak.

Le choix du nombre de plis à une importance dans la validation croisée k-fold
puisqu’il peut entraîner une augmentation du biais et/ou de la variance (Breiman
and Spector, 1992; Kohavi, 1995; Jung, 2018). Bien qu’en pratique le nombre de
plis utilisé soit souvent fixé à 5 ou 10 selon la taille de l’échantillon, d’autres valeurs
peuvent être utilisées à condition qu’elles soient inférieures à la taille de l’ensemble
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Figure 4.1 – Exemple d’application de la validation croisée k-fold pour
un échantillon de 9 hypothèses et un nombre de plis égal à 3 (k = 3).
(Réalisé avec diagrams.net)

de l’échantillon. Le cas particulier où k est égal à la taille des données, c’est-à-
dire le nombre d’hypothèses total, représente la stratégie LOOCV (Leave-One-Out
Cross-Validation en anglais). Avec cette stratégie, chaque pli contient une seule
hypothèse. Le nombre de plis étant considérablement plus grand que le nombre
habituellement utilisé, cette stratégie est alors coûteuse en temps de calcul. De ce
fait, celle-ci n’est pas adaptée dans le cas des études d’association pangénomiques
où le nombre d’hypothèses testées est important.

Lors du développement de la méthode, plusieurs valeurs du nombre de plis ont
été testées (k = {5, 10, 50}), mais aucune n’a permis d’obtenir un contrôle strict
du FDR.

4.3.2 . Bagging
Nous avons essayé une méthode inspirée de la stratégie Bagging (Bootstrap Ag-

gregating), également appelée Bagging, introduite par Breiman en 1996 (Breiman,
1996; González et al., 2020). Elle repose sur la stratégie Bootstrap (Efron, 1979;
Efron and Tibshirani, 1986) et permet de réduire la variance obtenue et de limiter le
surajustement. Pour ce faire, K sous-échantillons sont générés en échantillonnant
aléatoirement avec remise m∗ hypothèses parmi l’échantillon initial contenant m

hypothèses testées. Puis l’algorithme naïf est appliqué pour chacun d’eux.

Avec cette stratégie, une hypothèse peut apparaître en un ou plusieurs exem-
plaires dans un sous-échantillon, elle peut aussi, ne pas être choisie. Nous avons
essayé différentes valeurs de m∗ : m et m

K comme illustré par les Figures 4.2 et 4.3.
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Figure 4.3 – Exemple d’application avecm∗ = m/K pour un échantillon
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(Réalisé avec diagrams.net)

Ainsi, à l’issue des K itérations, un vecteur de K valeurs de aopt = a1, ..., aK
est obtenu. Pour résumer cette série de valeurs en une valeur unique, différentes
méthodes ont été appliquées. La valeur moyenne donnait le meilleur résultat pour
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toutes les valeurs de m∗ que nous avons essayées. C’est donc ce résumé qui a été
retenu pour synthétiser cet ensemble de valeur.

Tout comme pour la validation croisée k-fold, le choix de la valeur des paramètres
à une influence sur les résultats obtenus. Alors que le Bagging standard génère des
échantillons Bootstrap de taille égale à celle de l’échantillon initial, des résultats
optimaux sont souvent obtenus avec des ratios d’échantillonnage inférieurs au choix
standard (Martínez-Muñoz and Suárez, 2010).

Différentes valeurs de nombre d’échantillons Bootstrap ont été testées lors du
développement de la méthode avec m∗ = m (K = {2, 10, 20, 200, 500, 1000}),
cependant, les résultats ont montré un manque de contrôle du FDR par la procédure
wBHa.

En nous inspirant de cette stratégie, nous avons également essayé d’utiliser des
échantillons Bootstrap plus grands que la taille de l’échantillon initial. Ainsi, K
nouveaux échantillons obtenus par tirage aléatoire avec remise de taille m∗ =

m × 10 sont créés. Cependant, nous avons obtenu des résultats peu concluants
(FDR non contrôlé) en dépit de plusieurs valeurs de K testées (K = {1, 10, 20}).
Cette stratégie ne semble donc pas adaptée à notre contexte.

En choisissant m∗ = m/K, la méthode devient moins coûteuse en temps de
calcul qu’avec la stratégie m∗=m. De plus, avec cette stratégie, les tailles des
sous-échantillons, et donc les tirages aléatoires sont plus petits qu’avec la stratégie
m∗ = m et plus nombreux qu’avec la stratégie de la validation croisée k-fold. La
diversité de ceux-ci se retrouve augmentée. La différentiation des sous-échantillons
par rapport à l’échantillon initial est plus poussée. Les résultats que nous avons
obtenus avec cette stratégie indiquent un bon contrôle du FDR.

Nous avons donc utilisé m∗ = m/K pour la suite.

4.4 . Stratégie de sélection du a-optimal

L’algorithme naïf appliqué à chacun des échantillons Bootstrap consiste à sélec-
tionner la valeur de a conduisant au nombre maximal de rejets. Cependant, il est
possible d’obtenir différentes valeurs de a conduisant au même nombre de rejets.
Plusieurs approches, présentées ci-après, ont été envisagées pour sélectionner une
valeur unique de a.
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4.4.1 . Indicateurs de positions
Les indicateurs de positions comme la moyenne, la médiane, le minimum et le

maximum ont été utilisés. Les résultats obtenus avec ces différents résumés nu-
mériques montrent une puissance globale élevée, mais un manque de contrôle du
FDR. La difficulté principale réside dans l’équilibre entre une puissance compéti-
tive et un FDR contrôlé puisque l’augmentation de l’un entraîne inévitablement
l’augmentation de l’autre.

4.4.2 . Valeur la plus proche de 1
Nous avons également employé une stratégie sélectionnant le a le plus proche

de la valeur 1 pour résumer la série statistique. En effet, lorsque le paramètre a est
égal à 1, appliquer la procédure wBHa revient à utiliser la procédure wBH classique.
Choisir le a le plus proche de 1 conduit donc à limiter l’influence du paramètre a.
Cependant, les résultats obtenus ont montré un FDR élevé.

4.4.3 . Fonction de lissage
Nous avons par ailleurs effectué un lissage de la fonction R = ζ(a) en utilisant

des splines cubiques, c’est-à-dire des fonctions définies par morceaux par des poly-
nômes de degrés 3. La valeur de a retenue est alors celle qui maximise la fonction
spline.

La puissance obtenue avec cette version de wBHa est élevée tout en garantissant
le contrôle du FDR. Cette version de la procédure a donc été conservée et évaluée
au travers de l’étude de simulation présentée Chapitre 5. Dans cette version 1 de
wBHa, l’algorithme naïf est appliqué au travers de la stratégie de rééchantillonnage
inspirée du Bagging où le paramètre K est initialement fixé à 60. D’autre part, des
régressions spline cubiques sont utilisées dans wBHa afin de sélectionner la valeur
unique maximisant le nombre de rejets dans chacune des itérations du Bagging.
L’algorithme de la version 1 de wBHa est présenté dans l’Algorithme 1.

Bien que cette version de wBHa soit compétitive comparativement aux procé-
dures existantes actuelles, elle présente l’inconvénient de ne pas être reproductible
dans certains cas. Nous avons donc proposé une alternative en introduisant une
version 2 de wBHa, décrite dans la section suivante.

4.4.4 . Définition d’intervalles
Étant donné que le nombre de rejets est recherché à partir d’une grille de valeurs

allant de 0 à 10 par des pas de 0.1, il arrive que les valeurs maximisant R soient
des valeurs successives définissant ainsi des intervalles.
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Algorithme 1 : Algorithme d’optimisation de a de la procédure
wBHa version 1
Input : Unm-tuple de p-valeurs P = (p1, ...pm) et de

covariables X = (xi, ..., xm), un niveau nominal
α ∈ (0, 1) du FDR et un nombre de plis (nombre
d’échantillons Bootstrap)K = 60.

Output : a optimal
for ki = 1, ..., K do

Réchantillonnage (Tirage) avec remise de m
K
hypothèses;

for a = 0, 0.1, 0.2, ..., 10 do
Application de la procédure wBH au niveau α avec
w(xi, a) =

m∑m
j=1

1
xa
j

× 1
xa
i
;

Calcul et sauvegarde du nombre de rejets R;
end
Interpolation spline cubique des R en fonction de a then
choisir a qui maximise R

end
a optimal obtenu en calculant la moyenne desK valeurs ;

En présence d’un seul et unique intervalle, la valeur maximale est sélectionnée.
En présence de plusieurs intervalles, nous avons choisi de sélectionner la valeur
maximale de l’intervalle le plus long, s’il y en a un, ou la valeur maximale de
l’intervalle le plus proche de 1 si plusieurs intervalles ont la même longueur.

Cette version 2 de wBHa est plus stable que la précédente et permet d’obtenir
une puissance élevée tout en contrôlant le FDR. L’algorithme de la version 2 de
wBHa est présentée dans l’Algorithme 2.

4.4.5 . Comparaison des différentes stratégies
Afin d’illustrer la différence entre toutes les stratégies de sélection du a maximi-

sant R que l’on a présentées, prenons des exemples. Soit L la liste de valeurs de a

obtenues :

— Exemple 1 : L1 = {1.7, 1.8, 1.9, 2.0, 2.1, 2.2, 2.3, 2.4, 2.5, 8.3, 8.4, 8.5,
8.6, 8.7, 8.8, 8.9, 9.0, 9.1}

— Exemple 2 : L2 = {1.7, 1.8, 1.9, 2.0, 2.1, 2.2, 2.3, 2.4, 2.5, 2.6, 8.3, 8.4,
8.5, 8.6, 8.7, 8.8, 8.9, 9.0, 9.1}

— Exemple 3 : L3 = {1.7, 1.8, 1.9, 2.0, 2.1, 2.2, 2.3, 2.4, 2.5, 8.3, 8.4, 8.5,
8.6, 8.7, 8.8, 8.9, 9.0, 9.1, 9.2}

65



Le tableau 4.1 présente les résultats obtenus dans les trois exemples pour chacune
des stratégies présentées dans cette section. Dans ce tableau, nous observons que
selon la stratégie adoptée, la valeur sélectionnée peut être très différente.

4.5 . Développement logiciel

La procédure wBHa version 2 a été implémentée dans un package R, appelé
wBHa, disponible dans un dépôt GitHub au lien suivant https://github.com/
obryludivine/wBHa. Le package wBHa, a été documenté et contient l’ensemble
des données de simulation et les données réelles qui ont été utilisés pour l’évalua-
tion de notre procédure et celles existantes. Un script permettant de reproduire les
graphiques présentés dans le manuscrit est également disponible dans la documen-
tation du package. Un second dépôt GitHub dans lequel les scripts permettant de
reproduire les données simulées a été créé et est disponible dans le lien suivant :
https://github.com/obryludivine/wBHa_simulation.
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Algorithme 2 : Algorithme d’optimisation de a de la procédure
2 de wBHa
Input : Unm-tuple de p-valeurs P = (p1, ...pm) et de

covariables X = (xi, ..., xm), un niveau nominal
α ∈ (0, 1) du FDR et un nombre de plis (nombre
d’échantillons Bootstrap)K = 100.

Output : a optimal
for ki = 1, ..., K do

Réchantillonnage (Tirage) avec remise de m
K
hypothèses;

for a = 0, 0.1, 0.2, ..., 10 do
Application de la procédure wBH au niveau α avec
w(xi, a) =

m∑m
j=1

1
xa
j

× 1
xa
i
;

Calcul et sauvegarde du nombre rejets R;
end
Enregistrement des valeurs de amaximisant R dans un
L-tuple ordonné (L ≥ 1) A = (a1, ..., aL);
if L > 1 then

Calcul des différences successives dans A ;
Définition des bornes d’intervalles ayant des différences
supérieures à 0.1 ;
Regroupement des L valeurs de A dans les v intervalles
ainsi définis ;
if v = 1 then

Sauvegarde de la valeur maximale du vecteur A ;
else

Calcul de la longueur de chaque intervalle ;
if un intervalle est plus long que les autres then

Sauvegarde de la valeur maximale du plus long
intervalle;

else
Sauvegarde de la valeur maximale de l’intervalle
le plus proche de 1 ;

end
end

end
end
a optimal obtenu en calculant la moyenne desK valeurs ;
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Exemple 1 Exemple 2 Exemple 3
Min 1.7 1.7 1.7
Max 9.1 9.1 9.2

Médiane 5.4 2.6 8.3
Moyenne 5.4 5.25 5.6

La plus proche de 1 1.7 1.7 1.7
Splines cubiques 8.34 8.34 8.34

Intervalles 2.5 2.6 9.2

Table 4.1 – Exemple illustrant les différences obtenues selon la straté-
gie de sélection du a maximisant le nombre de rejets employée dans
la procédure wBHa pour 3 exemples distincts.
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CHAPITRE 5
ÉTUDE DE SIMULATIONS

L’objectif de ce chapitre est de présenter le plan de simulation que nous avons
mis en place pour évaluer des différentes procédures de tests multiples présentées
dans les chapitres précédents. Différents types de simulation ont été considérés
dans cette étude : tout d’abord des simulations pour lesquelles les données ont été
intégralement simulées (que nous appellerons "données complètement simulées")
et des simulations pour lesquelles les données ont été générées à partir d’un jeu de
données existant (que nous appellerons "données semi-simulées"). Nous présen-
tons également un jeu de données réelles auquel les différentes procédures ont été
appliquées.
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5.1 . Données complètement simulées

5.1.1 . Génotypes

Le codage de la matrice des génotypes dépend du modèle génétique supposé
(modèles présentés dans la Section 1.3.3). Pour un SNP bi-allélique, d’allèles A et
a :

— Modèle dominant : Si l’on suppose que l’allèle A est dominant par rap-
port à l’allèle a, alors on utilise le codage suivant : 0 pour le génotype aa
et 1 pour les génotypes aA et AA.

— Modèle récessif : Si l’on suppose que l’allèle A est récessif par rapport à
l’allèle a, alors on utilise le codage suivant : 0 pour les génotypes aa et Aa,
et 1 pour le génotype AA.

— Modèle additif : Si l’on suppose un effet co-dominant avec un effet inter-
médiaire pour le génotype hétérozygote Aa (modèle additif) et que l’allèle
A est l’allèle alternatif, alors on utilise le codage suivant : 0 pour le gé-
notype homozygote aa, 1 pour le génotype hétérozygote Aa et 2 pour le
génotype homozygote AA.

Le choix du modèle (et donc du codage) a une importance puisqu’il a une
influence sur la puissance de détection des SNPs associés. En effet, selon le modèle
supposé, les individus seront repartis en deux ou trois groupes de génotypes.

Bien que le modèle additif conduise à une perte de puissance lorsque le véritable
mode d’hérédité est récessif, il permet de maintenir une bonne puissance globale
quelle que soit la réalité Lettre et al. (2007). Ce modèle est donc plus largement
utilisé dans les études d’association. C’est pourquoi nous avons considéré un modèle
génétique additif pour coder la matrice de génotypes G, composée de n lignes
correspondant aux individus (n fixé à 2000) et m colonnes correspondant aux SNPs
(m ∈ {8000, 14000, 20000}). Pour résumer, G est une matrice de génotypes de
taille n×m avec Gij ∈ {0, 1, 2} et i = (1, . . . ,m) et j = (1, . . . , n).

Pour simuler la structure de dépendance entre les SNPs, notre modèle de simu-
lation est inspiré de celui de Dehman et al. (2015) et de Stanislas et al. (2017) à
partir des travaux de Wu et al. (2009). Le génotype complet de chaque individu i

a été généré à partir d’une distribution normale multivariée de dimensions m :

G∗
i ∼ Nm(0,Σ) (5.1)
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Dans ce modèle, la matrice Σ est une matrice diagonale par bloc telle que dans
chaque bloc, toutes les variables sont équicorrélées au niveau ρ. Pour illustrer cela,
prenons le cas d’une matrice de covariance avec une taille de bloc égale à 2 (B = 2)
avec un coefficient de corrélation égale à ρ, on obtient la matrice Σ ci-dessous :

Σ =



1 ρ 0 0 0 0
ρ 1 0 0 0 0
0 0 1 ρ 0 0
0 0 ρ 1 0 0
0 0 0 0 1 ρ
0 0 0 0 ρ 1

 où
(
1 ρ
ρ 1

)
est une matrice carrée.

Dans nos simulations, la taille des blocs est fixée à 10 (B = 10). Nous avons
considéré différentes valeurs de ρ dans notre étude de simulation qui sont les
suivantes : 0 (cas indépendant), 0.10, 0.20, 0.35, 0.5 et 0.75.

Pour obtenir les génotypes, les variables continues obtenues à partir de la rela-
tion 5.1 doivent être discrétisées. Pour cela, on utilise l’équation de Hardy-Weinberg
suivante :

p2 + q2 + 2pq = 1 (5.2)

dans laquelle pour chacun des SNPs, p représente la fréquence d’un des deux al-
lèles possibles et q = 1 − p. Les fréquences génotypiques sont obtenues à partir
des fréquences alléliques :

— P(G = 2) = p2

— P(G = 1) = 2pq

— P(G = 0) = q2

Nous avons fixé (arbitrairement) p comme étant la MAF de sorte que p ≤ q.
Nous avons finalement pour chaque SNP :

— Gij = 2 si G∗
ij < qp2,N(0,1),

— Gij = 1 si qp2 < G∗
ij < q(1−p)2,N(0,1),

— Gij = 0 si q(1−p)2,N(0,1) < G∗
ij ,

où q.,N(0,1) est la fonction quantile de la loi normale.

Nous proposons deux manières de générer les MAF selon la nature du variant :
pour les mo variants non causaux, elles ont été générées à partir d’une distribution
uniforme entre 0.01 et 0.5 (U [0.01, 0.5]). Quant aux m1 variants causaux, ils ont
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été divisés en 4 sous-ensembles distincts dans lesquels les MAF ont été générées à
partir des distributions suivantes :

— Groupe 1 (SNPs rares) : U [0.01, 0.05]

— Groupe 2 (SNPs moyennement rares) : U [0.05, 0.15]

— Groupe 3 (SNPs moyennement communs) : U [0.15, 0.25]

— Groupe 4 (SNPs communs) : U [0.30, 0.40]

Le nombre de SNPs contenus dans chacun de ses sous-groupes a été obtenu par
la division euclidienne de m1 par 4. Le reste de cette division a été ajouté au groupe
4. Nous avons considéré différentes valeurs de m1 dans notre étude de simulation
telles que m1 ∈ {5, 10, 15, 20, 25, 50, 100, 150}.

5.1.2 . Phénotypes
Pour simuler les phénotypes des individus, nous avons considéré deux types

de variables possibles : les caractères quantitatifs puis qualitatifs. Ces deux cas
correspondent respectivement aux études de traits (phénotypes) quantitatifs et
aux études cas-témoins. Un modèle linéaire est utilisé dans le cas de phénotypes
quantitatifs, tandis qu’un modèle logistique est utilisé dans le cas de phénotypes
binaires.

Phénotypes quantitatifs

Nous décrivons tout d’abord le modèle sur lequel reposent les phénotypes quan-
titatifs générés dans notre étude de simulation, à savoir, le modèle linéaire. Pour
chaque individu i où i = (1, . . . ,m), la valeur de son phénotype Yi est déterminée
à partir du modèle suivant :

Yi =

m∑
j=1

Gijβj + ϵi où j = (1, . . . ,m) (5.3)

dans lequel :
— Gij correspond au génotype du SNP j pour l’individu i.

— Le paramètre βj représente la taille d’effet (effect size en anglais) du SNP
j sur le phénotype de l’individu i, autrement dit cette valeur reflète la
taille d’effet du génotype du SNP j sur le phénotype. Nous présentons,
Section 5.1.2, les différentes tailles d’effets considérées dans notre étude
de simulation.

— Le paramètre ϵi représente l’erreur résiduelle du modèle. Ces résidus ont
été générés à partir d’une loi normale N (0, σ2).
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Pour calibrer la force de l’association, σ2 a été fixé en fonction du coefficient de
détermination R2 comme dans les travaux de Stanislas et al. (2017) :

σ2
i =

(R2 − 1)
∑

(Gijβj − Ȳi)
2

R2(2− n)
(5.4)

Ce coefficient exprime la proportion des variations de Yi expliquées par le modèle.
Pour les données complètement simulées, nous avons fixé la valeur du coefficient
de détermination R2 à 0.2.

Phénotypes binaires

Pour les études cas-témoins, les phénotypes ont été générés à partir d’un mo-
dèle logistique. Ainsi, pour chaque individu i où i = (1, . . . ,m), la valeur de son
phénotype Yi est obtenue à partir du modèle suivant :

P(Yi = 1|Gij) =
eβ0+Gijβj

1 + eβ0+Gijβj
for j = (1, . . . ,m) (5.5)

dans lequel :
— Gij et βj , comme dans le cadre du modèle linéaire, représentent respec-

tivement le génotype du SNP j et la force de son effet sur le phénotype
de l’individu i. Nous détaillons, Section 5.1.2, les différentes tailles d’effets
considérées dans notre étude de simulation.

— Le paramètre β0 représente l’ordonnée à l’origine du modèle, elle est définie
par la valeur moyenne attendue de Y lorsque tous les G = 0. Dans notre
étude de simulation, la valeur de β0 a été fixé de manière à obtenir des
proportions équilibrées de cas et de témoins dans les échantillons.

Tailles d’effets

Nous détaillons dans cette section les tailles d’effet que nous avons considérées
(βj).

Les variants non causaux (m0) sont les marqueurs considérés comme non as-
sociés avec le phénotype étudié. De ce fait, nous avons fixé leurs tailles d’effets à
zéro, c’est-à-dire βjm0

= 0 quel que soit le type de leurs modèles considérés.

Pour les variants causaux, nous avons défini quatre sous-groupes selon les valeurs
de MAF. Nous avons par conséquent appliqué différentes tailles d’effets afin de
considérer plusieurs scénarios. Nous en avons élaboré trois distincts dont le premier
est celui de référence (scénario 1) où les variants causaux rares ont un effet plus
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important que les variants communs. Ce scénario représente ainsi le contexte dans
lequel nous nous sommes placés pour le développement des procédures wBHa que
nous avons présenté Chapitre 4. Pour une évaluation juste des différentes méthodes,
nous avons également considéré deux autres scénarios où les variants rares ne sont
plus favorisés. Dans le scénario 2, les tailles d’effets du scénario 1 sont inversées,
en d’autres termes, les variants communs du scénario 2 ont un effet plus important
que les variants moins fréquents. Dans le troisième et dernier scénario, les effets
ne sont pas différenciés entre les sous-groupes de variants causaux, autrement dit
les effets appliqués sont identiques et tous les βjm1

sont égaux.

Pour chacun des scénarios, nous avons donc appliqué des valeurs distinctes de
tailles d’effets pour chacun des sous-groupes de variants causaux. Nous avons par
ailleurs différencié les valeurs attribuées aux sous-groupes de variants causaux pour
un scénario en fonction du type de phénotype utilisé. Dans le cas de phénotypes
binaires, nous avons utilisé le rapport des cotes, autrement appelé Odds Ratio
(OR). Ce rapport mesure l’effet d’une variable explicative (ici le génotype d’un
SNP j) sur une variable à expliquer binaire (ici le phénotype étudié).

L’odds (cotes) pour un génotype donné est défini comme le rapport de la pro-
babilité de présenter le phénotype étudié (Y = 1) sachant le génotype sur la
probabilité de ne pas présenter le phénotype (Y = 0) sachant le génotype. Pour
un génotype G = 1, son odds est défini par :

odds(G = 1) = P(Y = 1|G = 1)/P(Y = 0|G = 1)

L’OR correspond au rapport des cotes qui est défini par :

OR =
odds(G = 1)

odds(G = 2)
=

P(Y = 1|G = 1)/P(Y = 0|G = 1)

P(Y = 1|G = 2)/P(Y = 0|G = 2)

Lorsque la probabilité de présenter le phénotype d’intérêt (Y = 1) est faible,
l’OR s’interprète comme le risque relatif qui correspond donc au rapport de la pro-
babilité de présenter le phénotype Y = 1 en présence du génotype à risque par
rapport à la probabilité de présenter ce phénotype en l’absence de celui-ci. L’OR
est une mesure positive (OR ∈ [0,+∞[), pouvant s’interpréter de différentes ma-
nières selon sa valeur :

— Si OR = 1, cela signifie que le génotype n’a pas d’effet particulier sur le
phénotype, autrement dit, porter ce génotype n’augmente ni ne diminue
pas le risque de présenter le phénotype étudié.
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— Si OR > 1, cela indique que la présence de ce génotype augmente le risque
de présenter le phénotype étudié, on définira la version de ce SNP comme
un facteur de risque.

— Si OR < 1, cela indique que la présence de ce génotype diminue le risque
de présenter le phénotype étudié, on définira la version de ce SNP comme
un facteur de protection.

Dans un modèle logistique (Équation 5.5), l’OR peut être exprimé de la manière
suivante :

OR = eβj ⇔ log(OR) = βj (5.6)

Ainsi, dans notre étude de simulation, nous avons exprimé les tailles d’effets des
différents sous-groupes de SNPs causaux dans chaque scénario à partir d’OR.

Pour ce qui est des phénotypes quantitatifs, nous avons attribué les valeurs
présentées dans le Tableau 5.1 qui résume les β considérés dans notre étude de
simulation en fonction de la nature du phénotype ainsi que du scénario choisi.

SNPs
non

causaux

SNPs
causaux
Rares

SNPs
causaux
Médium
Rares

SNPs
causaux
Moyens

SNPs
causaux
Communs

Traits
Quantitatifs

Scé. 1 0 4 3 2 1
Scé. 2 0 1 2 3 4
Scé. 3 0 2 2 2 2

Traits
Binaires

Scé. 1 0 log(2.2) log(1.8) log(1.5) log(1.3)
Scé. 2 0 log(1.3) log(1.5) log(1.8) log(2.2)
Scé. 3 0 log(1.5) log(1.5) log(1.5) log(1.5)

Table 5.1 – Tailles d’effets (β) des SNPs pour les phénotypes quantitatifs
et binaires dans trois scénarios.

5.1.3 . Grands nombres d’hypothèses testées
Pour évaluer les différentes procédures avec un nombre d’hypothèses testées

plus réaliste, nous avons simulé des données avec des valeurs m et m1 telles que :
m ∈ {100000, 200000, 500000} et m1 ∈ {100, 150, 250} et avec R2 = 0.5.
Cependant, en raison d’un temps de calcul excessif pour générer les données, nous
n’avons considéré que le cas indépendant avec des traits quantitatifs.
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5.2 . Données semi-simulées

Pour avoir des simulations avec une structure de corrélation plus complexe, nous
avons simulé des données basées sur un jeu de données réelles issues d’une étude
sur l’infection au VIH (Dalmasso et al., 2008a).

Dans cette étude, 307 851 SNPs mesurés pour 605 individus (dont 531 hommes
et 74 femmes) ont été analysés afin d’identifier de nouveaux variants génétiques
associées aux taux d’ARN viral plasmatique et d’ADN proviral. Pour des raisons
de temps de calcul trop longs, nous avons limité notre étude de simulation à la
matrice génotypique correspondant au chromosome 6 qui a été largement rapporté
dans la littérature. De plus, la Figure 5.1 présentant le Manhattan plot produit à
l’issue des tests d’associations entre la charge virale plasmatique et les génotypes
à l’aide d’un modèle linéaire, confirme que la majorité des variants associés sont
localisés sur le chromosome 6.

Figure 5.1 – Manhattan plot de l’étude d’association portant sur le
VIH issue du travail de Dalmasso et al. (2008a). Les lignes bleues et
rouges correspondent à deux seuils de significativité : −log10(10

−5) et
−log10(5.10

−8) respectivement.
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Les données du chromosome 6 ayant des valeurs manquantes, nous avons choisi
un compromis entre la suppression et l’imputation des données. Nous avons tout
d’abord supprimé les SNPs ayant plus de 10 valeurs manquantes. Les SNPs res-
tants ont ensuite été imputés à l’aide de la méthode des K plus proches voisins,
appelé également KNN (pour k-Nearest Neighbors en anglais). Le principe de cette
méthode est de trouver pour chaque observation avec des données manquantes, les
k observations complètes (c’est-à-dire sans données manquantes) les plus proches
qui sont considérées comme les plus "représentatives" de l’observation. Pour cela,
le paramètre k doit être préalablement fixé. Nous avons choisi une valeur de k

égale à 1 afin que l’observation complète la plus proche soit admise comme la plus
représentative. Pour déterminer l’observation la plus proche, la mesure de distance
doit être également choisie au préalable. Nous avons choisi la distance euclidienne
qui est la mesure la plus couramment utilisée. Une fois ces deux paramètres sé-
lectionnés, l’algorithme consiste à attribuer à chaque valeur manquante la même
valeur que celle de son voisin le plus proche. La Figure 5.2 illustre l’imputation à
l’aide de la méthode KNN (k = 1) d’une matrice de génotypes codée par le modèle
génétique additif pour 8 SNPs dont certains possèdent des données manquantes.

Figure 5.2 – Imputation d’unematrice de génotypes à l’aide la méthode
KNN (avec k = 1) dans un échantillon de 8 SNPs dont certains pos-
sèdent des données manquantes (représentées par "?") pour 11 indi-
vidus. Les SNPs 4, 7 et 1 sont respectivement les plus proches voisins
des SNPs 2, 3 et 6 et ont été inférés à partir de ces SNPs. (Réalisé avec
diagrams.net)

Une fois la matrice de génotypes filtrée et imputée, l’étape suivante consiste à
générer les phénotypes. Pour ce faire, les SNPs causaux et non causaux doivent
être tout d’abord identifiés. On commence pour cela par calculer les MAF des SNPs
de la matrice de génotypes issue de l’imputation. Puis, les SNPs sont répartis en 4
groupes, selon leurs valeurs de MAF : le premier groupe correspond aux 558 SNPs
ayant une MAF comprise entre 0.01 et 0.05, le second groupe correspond aux 4909
SNPs ayant une MAF comprise entre 0.05 et 0.15, le troisième groupe correspond
aux 6674 SNPs ayant une MAF comprise entre 0.15 et 0.30 et le dernier groupe
correspond aux 7840 SNPs ayant une MAF supérieure à 0.30. Une fois les variants
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catégorisés, les variants causaux ont été tirés au hasard dans chaque groupe dans
les mêmes proportions que pour les jeux de données complètement simulés. Les
nombres de variants causaux considérés dans notre étude avec les données semi-
simulées sont les suivants m1 ∈ {20, 25, 50, 100, 150}.

Pour générer les phénotypes, il convient également de définir les tailles d’effets
des SNPs. Comme pour les données complètement simulées, les tailles d’effets des
SNPs non causaux ont été fixées à zéro (βjm0

= 0). Pour les tailles d’effets des
SNPs causaux, nous nous sommes appuyés sur les valeurs réelles observées dans ce
jeu de données. Pour cela, nous avons d’abord estimé le coefficient de régression
de tous les SNPs significatifs lors de l’application de la méthode wBH au jeu de
données d’origine au niveau α = 0.05. Nous avons ensuite considéré les valeurs
absolues des quatre quartiles de la distribution empirique de ces coefficients estimés
pour définir la taille d’effet des variants causaux dans chacun des quatre groupes.

Nous avons considéré différents scénarios semblables à ceux pris en compte dans
les données complètement simulées. Dans le scénario 1 les variants causaux rares
ont un effet plus élevé que les variants communs, dans le scénario 2 les variants
communs ont un effet plus élevé que les variants moins fréquents et dans le scénario
3 tous les effets sont également répartis entre les quatre groupes.

Une fois les génotypes triés et filtrés, les variants causaux et non causaux iden-
tifiés ainsi que leurs tailles d’effets définies, les phénotypes peuvent enfin être
générés. Les phénotypes étudiés dans l’étude GWAS étant quantitatifs, nous avons
choisi d’utiliser un modèle linéaire pour déterminer les phénotypes dans nos semi-
simulations. Pour l’erreur résiduelle du modèle générée, nous avons fixé le paramètre
R2 à 0.8.

5.3 . Covariables et versions des packages

Une fois les phénotypes et les génotypes générés pour les données simulées
(qu’elles soient complètement simulées ou basées sur un jeu de données réel), les
p-valeurs sont calculées. À l’issue du calcul des p-valeurs, une procédure de tests
multiples peut être appliquée. Nous avons donc appliqué les différentes procédures
décrites dans les chapitres précédents à un niveau FDR de 5%. Pour chaque confi-
guration, nous avons simulé 500 jeux de données.

5.3.1 . Pondérations et covariables

L’un des objectifs de la thèse étant de favoriser la détection des variants rares
ayant des effets génétiques élevés, nous avons utilisé les fréquences alléliques
comme covariable dans les procédures de tests multiples pondérées. En ce qui
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concerne la procédure BH pondérée, nous avons fixé les poids de manière analogue
à wBHa en considérant wi =

m∑m
j=1

1
xj

× 1
xi

(où xi est la MAF).

Cependant, comme mentionné précédemment, d’autres covariables informatives
peuvent être prises en compte. À titre d’exemple, nous avons illustré l’utilisation
de la méthode proposée pour favoriser les variants communs en remplaçant MAF
par 1/MAF pour toutes les méthodes à l’exception de CAMT. Pour cette dernière
méthode, nous avons utilisé log(1/MAF ) afin d’éviter les problèmes de calcul dans
l’algorithme EM dûs aux grandes valeurs de la covariable.

De plus, pour évaluer la robustesse de la méthode proposée à l’informativité
de la covariable, nous avons simulé une covariable complètement non informative
issue d’une distribution uniforme entre 0 et 1 (U [0, 1]) lors de l’application des
procédures pondérées.

5.3.2 . Versions des packages

Les packages, leurs versions et les fonctions utilisées dans toutes les analyses
sont disponibles dans le Tableau 5.2.

Procédure R package Fonction Version Référence
BH stats p.adjust 4.2.1 Benjamini and Hochberg (1995)

qvalue qvalue qvalue 2.28.0 Storey and Tibshirani (2003)
FDRreg FDRreg FDRreg 0.2.1 Scott et al. (2015)
swfdr swfdr lm_qvalue 1.22.0 Boca and Leek (2018)
IHW ihw ihw 1.24.0 Ignatiadis et al. (2016)
CAMT CAMT camt.fdr 1.1 Zhang and Chen (2020)

Table 5.2 – Procédures incluses dans l’étude de comparaison.

5.4 . Critères d’évaluation

Nous présentons dans cette section les différents critères utilisés lors de l’éva-
luation des procédures.

5.4.1 . Puissance Globale

Afin d’évaluer la capacité des différentes procédures à détecter de vraies associa-
tions, pour chaque configuration, nous avons estimé la puissance moyenne E

(
V P
m1

)
par la moyenne empirique (et son écart-type) du nombre de vraies découvertes sur
les 500 jeux de données simulés divisé par m1.
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Cependant, pour les données corrélées, la définition des vrais et des faux positifs
est ambiguë. En effet, dans le cas corrélés, un seul marqueur génétique influençant
le phénotype peut conduire à l’obtention de plusieurs résultats significatifs pour les
marqueurs corrélés (Benjamini et al., 2006; Siegmund et al., 2011; Brzyski et al.,
2017). Pour résoudre ce problème, nous avons choisi d’estimer la puissance, et
le FDR, dans les jeux de données corrélés en considérant des groupes de SNPs
corrélés comme des unités d’intérêt. Les groupes ont été définis selon un seuil du
coefficient de corrélation estimé de 0.8.

5.4.2 . Puissance dans le sous groupe des variants rares

Pour évaluer les performances des différentes méthodes spécifiquement dans le
sous-groupe des variants rares, nous avons également estimé la puissance moyenne
dans chaque sous-groupe E

(
V Pg

m1g

)
, g = (1, 2, 3, 4) (où g = 1 correspond au sous-

groupe des variants causaux rares) par la moyenne empirique (et son écart-type)
du nombre de vraies découvertes sur les 500 jeux de données simulés divisés par le
nombre de variants causaux contenus dans chaque sous-groupe.

5.4.3 . Contrôle du FDR

Pour évaluer le contrôle FDR de chaque procédure, nous avons estimé le FDR par
la moyenne empirique (et son écart-type) de la proportion de fausses découvertes
observées sur les 500 jeux de données simulés.

5.5 . Données réelles

Pour illustrer les résultats obtenus avec les données simulées, nous avons appli-
qué les différentes procédures sur un jeu de données public issu de l’étude menée par
Liu et al. (2017) et disponible dans la base de données Gene Expression Omnibus
(GEO) (GSE90102). Cette étude porte sur la maladie de Crohn (MC) qui est une
Maladie Inflammatoire Chronique de l’Intestin (MICI, IBD pour Inflammatory Bo-
wel Disease en anglais) (Ananthakrishnan, 2015). Cette pathologie non contagieuse
touche tous les segments du tube digestif (dont l’intestin) et se manifeste par des
douleurs au niveau de l’abdomen par des diarrhées survenant par crises de durée
et de fréquences variables. Les causes de cette maladie sont encore mal connues.
Pourtant, certains facteurs de risques contribuent au développement de cette pa-
thologie tels que des prédispositions génétiques ou environnementales (Abraham
and Cho, 2009; Veauthier and Hornecker, 2018). En effet, il a été montré que les
gènes NOD2 et ATG16L1, le tabagisme, l’usage de contraceptifs oraux, d’antibio-
tiques ou encore d’anti-inflammatoires non stéroïdiens peut augmenter le risque de
développer cette maladie. Il n’existe pas actuellement de traitement curatif mais
ceux existant permettent de soulager la douleur des patients afin d’améliorer la
qualité de vie de ceux-ci.
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En France, on estime que cette pathologie touche près d’une personne sur 1000,
avec chaque année 8 nouveaux cas pour 100000 habitants (d’après l’assurance
maladie française). Elle est le plus souvent diagnostiquée chez des patients âgés de
20 à 30 ans, mais peut être découverte à tout âge. De plus, la fréquence d’apparition
de la maladie de Crohn a tendance à augmenter dans les pays industrialisés. D’après
l’Association nationale française Afa Crohn RCH France, qui a fêté ses 40 ans en
2022, 120 000 personnes présentaient cette pathologie en France en 2022. De ce
fait, cette maladie est un problème majeur de santé publique et les recherches la
concernant sont essentielles afin de trouver de nouvelles cibles thérapeutiques.

L’un des objectifs de l’étude dont les données sont tirées était d’identifier de
nouveaux variants génétiques potentiels influençant la maladie de Crohn. Pour cela,
les auteurs se sont appuyés sur des résultats obtenus sur des patients occidentaux
où le phénotype anormal des cellules de Paneth, qui sont des cellules tapissant
la paroi de l’intestin grêle, est associé à la maladie de Crohn. En effet, il a été
démontré que la morphologie de ces cellules était un biomarqueur chez des patients
occidentaux présentant cette pathologie et qu’il en était de même concernant les
gènes ATG16L1 et NOD2 (Wehkamp et al., 2004; Cadwell et al., 2008; Vandussen
et al., 2014; Liu et al., 2018; Yang and Shen, 2021). La population japonaise étant
génétiquement assez différente des populations occidentales, les auteurs ont émis
l’hypothèse que de nouveaux variants génétiques associés au phénotype anormal
des cellules de Paneth pourraient être découverts chez des patients japonais atteint
de la MC.

Pour ce faire, les génotypes de 659 636 SNPs de 98 individus japonais atteints
de la MC ont été récoltés ainsi que le phénotype des cellules de Paneth de ces in-
dividus. Avant de tester l’association entre ces génotypes et les phénotypes de ces
individus qui représentait le pourcentage de cellules de Paneth anormales (phéno-
type quantitatif), l’étape de contrôle qualité des données est nécessaire. Pour notre
analyse, nous n’avons considéré que les chromosomes autosomiques. Les contrôles
de qualité standard ont été appliqués : nous avons supprimé tous les SNPs dont
le call rate était inférieur à 95%, tous les SNPs présentant un écart significatif
par rapport à l’équilibre de Hardy-Weinberg (p-valeur inférieure à 10−5), et tous
les SNPs avec une MAF inférieure à 0.01. La distribution des MAF de tous les
SNPs restants après ces différentes étapes de contrôle qualité est présentée dans
la Figure 5.3.

Après avoir appliqué ces filtres, l’association entre les génotypes des 607 720
SNPs restant et le phénotype des cellules de Paneth des 98 individus a pu être
testée à l’aide du modèle du linéaire classique. Enfin, les différentes procédures de
tests multiples présentées dans ce manuscrit ont été appliquées sur les p-valeurs
issues de ces tests. Nous présenterons les résultats dans la Section 6.2 du Chapitre 6.
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Figure 5.3 – Distribution des MAF des SNPs restant après l’étape de
contrôle qualité des données sur la maladie de Crohn.

83





CHAPITRE 6
RÉSULTATS

Une fois le plan de simulations défini, les deux versions de notre procédure (wBHa
version 1 et wBHa version 2) peuvent être évaluées au travers de celui-ci. Pour
cela, elles ont toutes les deux été appliquées, ainsi que les méthodes existantes
présentées dans ce manuscrit, sur nos données simulées. Nous avons comparé la
puissance globale et la puissance des variants selon leurs fréquences alléliques ainsi
que le contrôle du critère d’erreur FDR. Nous avons par ailleurs appliqué toutes
ces procédures sur un jeu de données réel.
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6.1 . Résultats de simulations

Nous présentons dans cette section les résultats obtenus lorsque la MAF a été
utilisée comme covariable. Pour l’ensemble des simulations, nous détaillons les
résultats obtenus concernant la puissance globale, la puissance des variants rares
ainsi que le contrôle du FDR. Nous présentons par ailleurs les résultats obtenus
pour des simulations ayant un grand nombre d’hypothèses testées. De plus, les
résultats obtenus avec d’autres covariables que la MAF sont décrits dans cette
section.

6.1.1 . Puissance Globale
Nous présentons dans cette section les résultats en termes de puissance globale,

d’abord pour les données complètement simulées sans corrélations, puis pour celles
où des corrélations ont été introduites. Nous présenterons par la suite les différences
observées entre les deux versions de notre procédure. Enfin, nous décrivons les
résultats observés avec les données semi-simulées.

La Figure 6.1 montre la puissance globale pour le scénario 1 (scénario de ré-
férence) avec des marqueurs indépendants. Les résultats pour les scénarios 2 et
3 sont disponibles en Annexe Figure S1 et Figure S2. Les résultats pour les mar-
queurs corrélés sont disponibles Figure 6.2 et en Annexe Figure S3 et Figure S4.
Pour toutes les procédures, indépendamment des configurations, on observe que la
puissance globale tend à diminuer avec le nombre total d’hypothèses testées m et
qu’elle diminue également avec m1. Ce résultat attendu s’explique par le fait que
l’effet global se retrouve alors réparti sur un plus grand nombre de SNPs, rendant
par conséquent l’effet individuel de chaque variant causal plus difficile à identifier.
De plus, pour les jeux de données corrélés, on remarque que la puissance a tendance
à augmenter avec ρ dans toutes les configurations.

Dans le scénario 1 avec des marqueurs indépendants, pour des petites et moyennes
valeurs de m1 (m1 ≤ 25 et m1 ≤ 50 pour les phénotypes quantitatifs et bi-
naires, respectivement), wBHa et wBH ont tendance à être les procédures les plus
puissantes, bien que pour les plus petites valeurs de m1 dans le cas quantitatif
(m1 ≤ 15), BH, qvalue et swfdr sont légèrement plus puissantes (Figure 6.1).
Dans ces configurations, la procédure wBHa version 2 est plus puissante que la
version 1. Pour des valeurs plus grandes de m1, CAMT est la procédure la plus
puissante pour les phénotypes quantitatifs (pour m1 ≥ 50) mais la moins puissante
pour les phénotypes binaires pour toutes les configurations, où pour m1 ≥ 100 la
procédure la plus puissante est IHW. À l’inverse, FDRreg a une bonne puissance
globale pour les phénotypes binaires, mais est la procédure la moins puissante
pour les phénotypes quantitatifs. Notons que si wBHa n’est pas toujours la pro-
cédure la plus puissante, elle a une assez bonne puissance globale dans toutes les
configurations en comparaison des autres procédures.
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Figure 6.1 – Comparaison de la puissance globale dans le scénario 1,
avec des marqueurs indépendants (ρ = 0), pour différentes valeurs
dem etm1. Les panneaux A et B présentent les résultats pour les phé-
notypes quantitatifs et binaires, respectivement. Les barres verticales
illustrent les erreurs standard.

Dans les scénarios 2 et 3 avec des marqueurs indépendants, pour des valeurs de
m1 petites et intermédiaires (m1 ≤ 50), wBHa, wBH, BH, qvalue et swfdr ont
tendance à être les procédures les plus puissantes avec des résultats similaires (sauf
pour les phénotypes binaires dans le scénario 3 où BH, qvalue et swfdr sont plus
puissantes pour m1 ≤ 50) (Annexe Figure S1 et Figure S2). Pour les valeurs de m1

plus grandes (m1 ≥ 100), IHW a tendance à être la procédure la plus puissante.
Comme dans le scénario 1, CAMT donne de bons résultats avec les phénotypes
quantitatifs, mais est la procédure la moins puissante pour les phénotypes binaires.

Pour les marqueurs corrélés (Figure 6.2, Annexe Figure S3 et Figure S4), wBHa
fait partie des procédures les plus puissantes lorsque la valeur de m1 est intermé-
diaire (dans le scénario 1) ou petite (dans les scénarios 2 et 3). Notons que dans le
scénario 1 avec des traits binaires, wBHa version 2 a tendance à être la procédure
la plus puissante dans toutes les configurations (Figure 6.2). De plus, on observe
dans le cas de phénotype binaire lorsque m1 ≥ 25 pour ρ = 0.75 dans le scénario
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de référence, que FDRreg devient la procédure la plus puissante. Dans les scénarios
intermédiaires, FDRreg devient la plus puissante lorsque m1 = 150 quelle que soit
la valeur de ρ dans le scénario 2, et lorsque m1 ≥ 100 pour ρ ≥ 0.5 dans le scénario
3.
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Figure 6.2 – Comparaison de la puissance globale dans le scénario
1, avec des variants corrélés, pour différentes valeurs de ρ etm1 avec
m = 8000. Les panneaux A et B présentent les résultats pour les phé-
notypes quantitatifs et binaires, respectivement. Les barres verticales
illustrent les erreurs standard.

Lorsque l’on compare les deux versions de wBHa, nous avons des résultats hé-
térogènes selon le scénario dans lequel on se place et selon le type de phénotype
étudié. Dans le scénario de référence (scénario 1), en présence de corrélation ou
non, tandis que la procédure wBHa version 1 est plus puissante que la version
2 lorsque le phénotype est quantitatif (excepté pour m1 ≤ 15), nous observons
l’inverse en présence de phénotype binaire. Dans les scénarios intermédiaires, en
présence de corrélations ou non, la procédure version 2 est plus puissante que la
version 1 dans la majorité des cas (excepté lorsque le nombre de variants causaux
est faible en présence de phénotypes quantitatifs).
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Les résultats obtenus avec les données semi-simulées sont similaires à ceux ob-
tenus avec des données complètements simulées (Figure 6.3, Annexe Figure S5 et
Figure S6). Dans tous les scénarios, pour des valeurs de m1 petites et intermé-
diaires (m1 ≤ 25), wBHa (version 2) et wBH ont tendance à être les procédures
les plus puissantes, tandis que CAMT et IHW sont plus puissantes pour de grandes
valeurs de m1 (m1 ≥ 100).

Figure 6.3 – Comparaison de la puissance globale dans le scénario 1,
avec des simulations basées sur des données réelles, pour différentes
valeurs dem1. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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6.1.2 . Puissance dans les sous-groupes

L’un de nos objectifs étant de favoriser la détection des variants de faibles fré-
quences, nous présentons dans cette section les résultats en termes de puissance
dans le sous-groupe de variants rares, d’abord pour les simulations complètement
simulées sans corrélations, puis pour celles où des corrélations ont été introduites.
Nous présenterons par ailleurs les différences obtenues entre les deux versions de
notre procédure. Enfin, nous décrirons les résultats observés avec les données semi-
simulées.

La Figure 6.4 montre la puissance de détection des différentes procédures dans
le sous-groupe des variants rares pour le scénario 1 (scénario de référence) avec
des marqueurs indépendants. Les résultats pour les scénarios 2 et 3 sont dispo-
nibles en Annexe Figure S7 et Figure S8. Les résultats pour les marqueurs corrélés
sont disponibles Figure 6.5 et en Annexe Figure S9 et Figure S10. Comme pour
la puissance globale, la puissance dans le sous-groupe des variants rares tend à
diminuer avec le nombre total d’hypothèses testées m et avec le nombre de SNPs
causaux m1 pour toutes les configurations. De plus, pour les marqueurs corrélés,
la puissance tend à augmenter avec la valeur ρ.

Dans le scénario 1 avec des marqueurs indépendants (Figure 6.4), la procédure
wBH, spécialement conçue pour ce contexte, est la procédure la plus puissante
dans presque toutes les configurations. Cependant, notre procédure wBHa, quelle
que soit sa version, montre une puissance assez importante par rapport aux autres
procédures. Pour les grandes valeurs de m1 (m1 ≥ 50), CAMT a tendance à être
la procédure la plus puissante pour les phénotypes quantitatifs, mais elle est la
moins puissante pour les phénotypes binaires. À l’inverse, FDRreg est performante
pour les phénotypes binaires, mais elle est la moins puissante pour les phénotypes
quantitatifs.

Il est intéressant de noter que dans les scénarios intermédiaires (scénarios 2
et 3), notre procédure et wBH ont tendance à être les plus puissantes dans le
sous-groupe des variants rares pour toutes les configurations (Annexe Figure S7
et Figure S8). Cependant, comme attendu, la puissance de détection des variants
rares de toutes les procédures est faible dans le scénario 2, où les effets les plus
faibles sont attribués aux variants rares.
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Figure 6.4 – Comparaison de la puissance dans le sous-groupe des va-
riants rares dans le scénario 1, avec des marqueurs indépendants
(ρ = 0), pour différentes valeurs de m et m1. Les panneaux A et B pré-
sentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires, res-
pectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.

Dans le cas corrélé, pour tous les scénarios, nous avons obtenu des résultats
similaires à ceux obtenus dans le cas indépendant (Figure 6.5, Annexe Figure S9
et Figure S10). Ainsi, wBHa et wBH ont tendance à être les procédures les plus
puissantes dans le sous-groupe des variants rares pour toutes les configurations,
excepté pour m1 ≥ 50 pour les traits quantitatifs dans le scénario 1.

Lorsque l’on compare les résultats des deux versions de wBHa dans le cas où la
MAF est utilisée comme covariable, l’ensemble des figures présentées dans cette
section montrent distinctement que wBHa version 1 est plus puissante dans le
sous-groupe de variants rares que sa version 2 (quel que soit le scénario utilisé, le
type de phénotype présent qu’il y ait ou non la présence de corrélations entre les
SNPs).
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Figure 6.5 – Comparaison de la puissance dans le sous-groupe des va-
riants rares dans le scénario 1, avec des marqueurs corrélés, pour
différentes valeurs de ρ et m1 avec m = 8000. Les panneaux A et B
présentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires,
respectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.

Lorsque l’on considère des données semi-simulées (Figure 6.6, Annexe Figure S11
et Figure S12), on remarque que notre procédure wBHa (version 2) est parmi les
procédures les plus puissantes dans tous les contextes, la plus puissante étant wBH.
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Figure 6.6 – Comparaison de la puissance dans le sous-groupe des va-
riants rares dans le scénario 1, avec des simulations basées sur des
données réelles, pour différentes valeurs dem1. Les barres verticales
illustrent les erreurs standard.
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6.1.3 . Contrôle du FDR
Nous présentons dans cette section les résultats en termes de contrôle du FDR

d’abord pour les données complètement simulées sans corrélations, puis pour les
données avec corrélations (complètement simulées et semi-simulées).

La Figure 6.7 montre le FDR estimé pour toutes les procédures dans le scénario 1
avec des marqueurs indépendants. Ces résultats indiquent un bon contrôle du FDR
pour toutes les procédures dans toutes les configurations (excepté pour FDRreg
avec des phénotypes binaires). En effet, pour toutes les procédures sauf FDRreg,
le FDR estimé est inférieur à 0.05 ou légèrement supérieur à ce seuil. Cela peut
s’expliquer par le fait que dans nos configurations simulées, le nombre de rejets a
tendance à être faible, entraînant une assez grande variabilité de la proportion de
fausses découvertes. Ainsi, même avec la procédure BH (pour laquelle le contrôle
du FDR a été théoriquement prouvé pour des tests indépendants), le FDR estimé
est légèrement supérieur au seuil de 0.05 dans certains cas. Des résultats simi-
laires ont été obtenus pour les scénarios 2 et 3 (Annexe Figure S13 et Figure S14
respectivement).

95



m1: 25 m1: 50 m1: 100 m1: 150

m1: 5 m1: 10 m1: 15 m1: 20

8000 14000 20000 8000 14000 20000 8000 14000 20000 8000 14000 20000

8000 14000 20000 8000 14000 20000 8000 14000 20000 8000 14000 20000
3.5

4.0

4.5

5.0

5.5

0

2

4

6

3.0
3.5
4.0
4.5
5.0
5.5

0

2

4

6

3

4

5

3

4

5

1

2

3

4

5

3.5

4.0

4.5

5.0

5.5

F
D

R
 (

%
)

A

m1: 25 m1: 50 m1: 100 m1: 150

m1: 5 m1: 10 m1: 15 m1: 20

8000 14000 20000 8000 14000 20000 8000 14000 20000 8000 14000 20000

8000 14000 20000 8000 14000 20000 8000 14000 20000 8000 14000 20000

5

10

15

5

10

15

20

5

10

15

20

4

8

12

16

5

10

15

20

5

10

10

20

30

5

10

15

F
D

R
 (

%
)

B

Procedure
BH
CAMT

FDRreg
IHW

qvalue
swfdr

wBH
wBHa_V1

wBHa_V2

Figure 6.7 – Comparaison du FDR dans le scénario 1, avec des variants
indépendants (ρ = 0), pour différentes valeurs de m et m1. Les pan-
neaux A et B présentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs
et binaires, respectivement. La ligne pointillée rouge correspond au ni-
veau cible de FDR (5 %). Les barres verticales illustrent les erreurs stan-
dard.

Dans le cas corrélé (Figure 6.8), le FDR estimé augmente avec ρ dans toutes
les configurations. Des résultats similaires ont été obtenus dans les scénarios 2
et 3 (Annexe Figure S15 et Figure S16). De plus, le FDR estimé dans le cas
des simulations basées sur le jeu de données réel (Figure 6.9, Annexe Figure S17
et Figure S18) a tendance à être élevé pour toutes les procédures. Ces résultats
illustrent ainsi la difficulté de définir et de contrôler le FDR lorsque les hypothèses
testées sont corrélées. Les FDR estimés étant similaires d’une procédure à l’autre,
les comparaisons de puissance restent cependant pertinentes.
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Figure 6.8 – Comparaison du FDR dans le scénario 1, avec des mar-
queurs corrélés, pour différentes valeurs de ρ etm1 avecm = 8000. Les
panneaux A et B présentent les résultats pour les phénotypes quanti-
tatifs et binaires, respectivement. La ligne pointillée rouge correspond
au niveau cible de FDR (5 %). Les barres verticales illustrent les erreurs
standard.
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Figure 6.9 – Comparaison du FDR dans le scénario 1, avec des simula-
tions basées sur des données réelles, pour différentes valeurs dem1.
Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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6.1.4 . Grand nombre d’hypothèses testées

Afin d’évaluer les procédures avec des simulations se rapprochant le plus pos-
sible de la réalité, nous avons également réalisé des simulations avec un nombre
d’hypothèses testées plus important. Comme pour les simulations complètement
simulées ou basées sur des données réelles, les procédures ont été comparées en
termes de puissance globale, puissance dans le sous-groupe de variants rares ainsi
que le contrôle du FDR. La procédure wBHa version 1 n’a cependant pas été in-
cluse dans cette évaluation qui a été mise en œuvre au cours du développement
de la version 2.

Lorsque l’on considère des valeurs plus élevées de m et m1 pour les phénotypes
quantitatifs, wBHa (version 2) fait partie des trois procédures les plus puissantes
dans le scénario 1 tout en conservant une bonne puissance globale dans les scénarios
2 et 3 (Annexe Figure S19). wBHa est également l’une des trois procédures les
plus puissantes dans le sous-groupe de variants rares dans le scénario 1, tandis que
dans les scénarios 2 et 3, CAMT, IHW et swfdr ont tendance à être légèrement
plus puissantes, en particulier pour les grandes valeurs de m1 (Annexe Figure S20).
La Figure S21 indique un assez bon contrôle du FDR pour toutes les procédures.

6.1.5 . Autres covariables

Pour illustrer l’utilisation de wBHa dans un contexte différent, nous avons éga-
lement évalué les différentes procédures lorsque l’on cherche à favoriser les variants
communs. Pour cela, nous avons remplacé la MAF par 1/MAF pour toutes les pro-
cédures sauf pour la procédure CAMT qui ne donnait pas toujours de résultats. En
effet, les fréquences étant transformées par leur inverse, les faibles MAF conduisent
à de très grandes valeurs de 1/MAF. C’est notamment en raison de la présence
de ces grandes variables que la procédure CAMT ne peut, parfois, pas appliquer
l’algorithme EM provoquant par conséquent des erreurs de calcul et l’arrêt de la
procédure immédiat. Plutôt que de retirer la procédure CAMT de la comparaison,
nous avons choisi de modifier légèrement la covariable en utilisant log(1/MAF)
plutôt que 1/MAF.

Pour vérifier que cette modification n’a pas eu d’impact majeur sur les résultats,
nous avons comparé les résultats obtenus avec la covariable 1/MAF et ceux obtenus
avec log(1/MAF). Pour CAMT, cette comparaison a été réalisée uniquement à
partir des jeux de données pour lesquels il était possible d’avoir des résultats, soit
des jeux de données ayant des nombres de simulations variant de 136 à 500 par
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configuration. Les Figures 6.10 et Figure 6.11 (ainsi que les Figure S22, Figure S23,
Figure S24 et Figure S25 disponibles en annexe) montrent peu de différences entre
les deux covariables pour CAMT.
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Figure 6.10 – Comparaison de la puissance globale de la procédure
CAMT pour différentes covariables dans le scénario 1, avec des mar-
queurs indépendants (ρ = 0), pour différentes valeurs dem etm1. Les
panneaux A et B présentent les résultats pour les phénotypes quan-
titatifs et binaires, respectivement. Les barres verticales illustrent les
erreurs standard.
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Figure 6.11 – Comparaison du FDR de la procédure CAMT pour diffé-
rentes covariables dans le scénario 1, avec des marqueurs indépen-
dants (ρ = 0), pour différentes valeurs de m et m1. Les panneaux A et
B présentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires,
respectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.

Lorsque la MAF est remplacée par 1/MAF (ou log(1/MAF) pour CAMT) dans
le but de favoriser les variants communs, notre procédure wBHa est l’une des
procédures les plus puissantes pour détecter les variants communs dans tous les
scénarios (Figure 6.12, Annexe Figure S26 et Figure S27) tout en conservant une
puissance globale similaire à celle de la procédure BH non pondérée (Figure 6.13,
Annexe Figure S28 et Figure S29). Le FDR est contrôlé par toutes les procédures
sauf FDRreg pour les phénotypes binaires (Figure 6.14, Annexe Figure S30 et
Figure S31).

Lorsque l’on compare les deux versions de wBHa, on remarque que les résultats
sont relativement hétérogènes, comme lors de l’utilisation de la MAF comme co-
variable. En effet, dans le cas du scénario de référence (scénario 1), quel que soit
le type de phénotype, la version 2 est plus puissante que la version 1 lorsqu’on a
des valeurs de m1 grandes ou intermédiaires (m1 ≥ 20 et m1 ≥ 10 pour le cas
quantitatif et binaire respectivement). Dans les scénarios 2 et 3, la version 2 est
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Figure 6.12 – Comparaison de la puissance dans le sous-groupe de va-
riants communs lors de l’utilisation de 1/MAF comme covariable dans
le scénario 1 avec des marqueurs indépendants pour différentes va-
leurs dem et dem1. Les panneaux A et B présentent les résultats pour
les phénotypes quantitatifs et binaires, respectivement. Les barres ver-
ticales illustrent les erreurs standard.

globalement plus puissante que la version 1 (excepté pour des grandes valeurs de
m1 dans le cas linéaire, pour des petites et grandes valeurs de m1 dans le cas
binaire). Cependant, wBHa version 1 est la plus puissante dans le sous groupe de
variants communs.
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Figure 6.13 – Comparaison de la puissance globale lors de l’utilisation
de 1/MAF comme covariable dans le scénario 1 avec des marqueurs
indépendants pour différentes valeurs de m et de m1. Les panneaux
A et B présentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs et bi-
naires, respectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs stan-
dard.
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Figure 6.14 – Comparaison du FDR lors de l’utilisation de 1/MAF
comme covariable dans le scénario 1 avec des marqueurs indépen-
dants pour différentes valeurs de m et de m1. Les panneaux A et B
présentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires,
respectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Lorsqu’on utilise une covariable non informative, les différentes procédures res-
tent valables puisque le FDR est contrôlé au niveau souhaité (Figure 6.15, Annexe
Figure S32 et Figure S33). Cependant, toutes les procédures pondérées ont ten-
dance à avoir une puissance globale inférieure à la procédure BH non pondérée,
bien que wBHa version 2 soit celle avec la plus petite perte (ce qui n’est pas le cas
pour wBHa version 1) (Figure 6.16, Annexe Figure S34 et Figure S35).
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Figure 6.15 – Comparaison du FDR lors de l’utilisation de covariable
non informative dans le scénario 1 avec des marqueurs indépen-
dants pour différentes valeurs de m et de m1. Les panneaux A et B
présentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires,
respectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Figure 6.16 – Différence de puissance globale entre l’utilisation de
covariable non informative et la procédure BH dans le scénario 1 avec
des marqueurs indépendants pour différentes valeurs de m et de m1.
Les panneaux A et B présentent les résultats pour les phénotypes
quantitatifs et binaires, respectivement.
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6.2 . Analyse de données réelles

Nous présentons tout d’abord les résultats obtenus avec toutes les procédures
(exceptée wBHa version 1) lors de l’analyse des données réelles qui sont décrites
Section 5.5. Puis, nous discutons de la variabilité des deux versions de wBHa.

6.2.1 . Puissances globales dans le sous-groupe de variants rares
La Figure 6.17 montre le nombre total de rejets pour chaque procédure pour

différentes catégories de MAF. Les procédures CAMT et IHW, qui ont tendance
à être les procédures les plus puissantes dans notre étude de simulation pour les
phénotypes quantitatifs ont conduit, aux plus grands nombres totaux d’hypothèses
nulles rejetées (R = 111 et R = 109, respectivement). La procédure wBHa ver-
sion 2 a identifié 106 résultats significatifs. Les procédures BH, qvalue et swfdr ont
conduit au plus petit nombre de rejets où R = 43 qui, est le même pour ces trois
procédures. De plus, notons que la procédure wBHa version 2 a produit le plus
grand nombre de rejets pour les SNPs ayant une MAF inférieure à 0.02.

Bien que wBHa version 2 ne soit pas la procédure la plus puissante, elle a
néanmoins permis d’identifier 6 SNPs spécifiques (Figure 6.18) qui n’ont pas pu
être sélectionnés par les autres procédures. Il est intéressant de noter que deux de
ces SNPs, rs3772479 et rs2270569, sont situés respectivement dans les gènes FHIT
et KIF9, qui ont été signalés comment ayant un rôle important dans les maladies
inflammatoires de l’intestin (IBD pour Inflammatory Bowel Disease en anglais) (la
maladie de Crohn étant une IBD) (Skopelitou et al., 2003; Xu and Qiao, 2006;
Wierzbicki et al., 2009; Wang et al., 2018).
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6.2.2 . Reproductibilité
Comme évoqué précédemment Section 4.4.3, un problème de variabilité dans

la procédure wBHa version 1 a été détecté, ce qui a conduit au développement
d’une seconde procédure : wBHa version 2. En effet, en répétant plusieurs fois
l’analyse d’un même jeu de données avec wBHa version 1, il est possible d’obtenir
des résultats parfois très différents. Bien que ce ne soit pas le cas avec la plupart
des jeux de données simulés, nous avons observé ce phénomène en analysant les
données issues de l’étude de Liu et al. (2017). Nous avons donc comparé les deux
versions de wBHa en répétant 500 fois l’analyse de ce même jeu de données.

La Figure 6.19 présente les deux boites à moustaches (ou boxplot en anglais)
permettant de visualiser et de comparer la répartition du nombre de rejets pour
chacune des versions de wBHa (1 et 2). On remarque que la procédure wBHa
version 1 conduit à une variabilité plus grande que la version 2.
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7.1 . Discussion

Dans cette thèse, nous avons évalué des procédures de tests multiples pondérés
récentes dans le contexte des études d’association pangénomiques. Nous avons
également introduit deux versions d’une nouvelle procédure appelée wBHa qui
vise à prioriser la détection de marqueurs génétiques ayant une faible MAF tout
en laissant la procédure adapter une fonction de pondération afin de maximiser la
puissance de détection globale. Une évaluation des différentes procédures et de celle
développée a été réalisée au travers d’une étude de simulation et d’une application
sur un jeu de données réelles.

Pour les jeux de données dans lesquels les SNPs ont été simulés sous l’hypothèse
d’indépendance des marqueurs, wBHa, quelle que soit sa version, a obtenu de bons
résultats par rapport aux autres procédures, avec une assez bonne puissance globale
dans toutes les configurations simulées. Comme l’a noté Korthauer et al. (2019),
nous avons constaté qu’IHW et CAMT sont globalement plus puissantes lorsque la
proportion d’hypothèses alternatives augmente. Cependant, la proportion d’hypo-
thèses alternatives est difficile à estimer et l’utilisation de ces deux procédures dans
un contexte dans lequel seuls quelques marqueurs sont associés au phénotype peut
conduire à une diminution de la puissance globale. Le fait que wBHa tende à être
la procédure la plus puissante dans les scénarios 2 et 3 pour des proportions plus
faibles de variants causaux que dans le scénario 1 peut s’expliquer par la difficulté
croissante à détecter les variants causaux lorsque leur taille d’effet est plus petite.

Lorsque l’on considère la puissance de détection des associations au sein du sous-
groupe de variants rares, la procédure wBH standard est la plus puissante dans tous
les scénarios. Cependant, wBHa est non seulement puissante dans le sous-groupe
des variants rares, mais elle a également une bonne puissance globale. Ces résultats
démontrent l’importance du paramètre d’optimisation a dans la procédure wBHa.

En ce qui concerne le contrôle du FDR, la plupart des procédures semblent
contrôler correctement le critère d’erreur pour les jeux de données indépendants,
bien que dans certains cas, le FDR estimé pour toutes les procédures (y compris
BH) soit légèrement supérieur au seuil. Ceci peut s’expliquer par le faible nombre
de rejets, entraînant une grande variabilité de la proportion de fausses découvertes.
Cependant, FDRreg ne semble pas contrôler le FDR dans les études cas-témoin, ce
qui est cohérent avec des résultats similaires obtenus par Boca and Leek (2018),
Korthauer et al. (2019) et Zhang and Chen (2020) pour certaines configurations.

Pour les jeux de données avec corrélations (entièrement simulés ou basés sur
un jeu de données réel), nous avons obtenu des résultats similaires en termes de
puissance. Ainsi, wBHa a montré de bonnes performances par rapport aux autres

113



procédures. Comme attendu, une perte de contrôle du FDR est observée avec
toutes les procédures lorsque les corrélations augmentent, et la difficulté de définir
les vrais et les faux positifs reste un défi. Cependant, en pratique, l’influence des
corrélations sur le contrôle du FDR peut être limitée en utilisant des méthodes
telles que l’élagage (LD pruning) (Purcell et al., 2007).

Lorsque la MAF est utilisée comme covariable dans le scénario de référence (scé-
nario 1), wBHa version 1 était plus puissante que wBHa version 2 dans la majorité
des cas pour des phénotypes quantitatifs. Cependant, dans des configurations pour
lesquelles wBHa tend à être plus puissante que des autres procédures, la version
2 tend à être plus puissante que la version 1. Ces résultats sont également obser-
vés dans les scénarios intermédiaires. On obtient des résultats similaires lorsque la
covariable (1/MAF) est utilisée.

Ainsi, la puissance globale de wBHa version 2 a tendance à être plus grande que
la puissance globale de wBHa version 1. Cependant, la puissance de détection des
variants rares de wBHa version 1 est généralement plus grande que la puissance
de détection des variants rares de wBHa version 2.

En résumé, bien que wBHa ne soit pas la procédure la plus puissante dans toutes
les configurations, elle a montré de bonnes performances par rapport aux autres
procédures, non seulement en termes de puissance globale, mais également en ce
qui concerne la puissance de détection dans le sous-groupe de variants rares. En
particulier, dans les scénarios 2 et 3 pour lesquels les variants rares ont des tailles
d’effet modérées ou faibles, wBHa s’est avérée puissante dans le sous-groupe des
SNPs rares, montrant ainsi son intérêt. Ainsi, wBHa permet la détection de variants
rares tout en ayant une puissance globale similaire à celle des autres procédures,
quelle que soit la taille d’effet des variants rares.

Pour illustrer les résultats obtenus avec les données simulées, nous avons ap-
pliqué les différentes procédures à un jeu de données réel public portant sur la
maladie de Crohn. Les résultats obtenus sont cohérents avec ceux obtenus avec les
données simulées. Les procédures avec pondérations ont une puissance plus grande
que les procédures sans pondérations, ce qui se traduit par un plus grand nombre
d’hypothèses nulles rejetées. De plus, wBHa a identifié six variants rares spéci-
fiques qui n’ont pas pu être sélectionnés par les autres procédures. Parmi eux, deux
marqueurs sont situés dans les gènes FHIT et KIF9, qui ont été rapportés comme
étant impliqués dans les IBD, suggérant qu’ils pourraient correspondre à de véri-
tables associations. Ces résultats soulignent l’intérêt de wBHa dans les applications
réelles.
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Au regard des deux versions de notre méthode, nous pouvons conclure que bien
que wBHa version 2 ait une meilleure puissance globale, wBHa version 1 favorise
davantage la détection des variants d’intérêt. Cependant, wBHa version 1 peut
dans certains cas ne pas être reproductible. Bien que wBHa version 1 puisse être
considéré comme valide dans la mesure où le risque d’erreur FDR est contrôlé
(Zhang et al., 2019), l’utilisation pratique peut s’avérer délicate.

Aussi, nous pensons que prendre comme seuls critères d’évaluations les puis-
sances et le contrôle du FDR n’est pas satisfaisant et la reproductibilité des résul-
tats a son importance. Dans la mesure où wBHa version 1 n’est pas reproductible,
surtout lorsque le nombre d’hypothèses nulles rejetées est relativement faible, cette
version de wBHa peut être utilisée dès que l’on s’attend à un nombre important de
marqueurs associés au phénotype. Mais, de manière générale, il nous semble préfé-
rable d’utiliser wBHa version 2 qui est plus robuste. Une étude plus poussée de la
reproductibilité des différentes procédures serait cependant intéressante à mettre
en place.

Les procédures de tests multiples pondérées adaptatives basées sur des cova-
riables informatives sont ainsi très prometteuses dans le contexte des études d’as-
sociation pangénomiques. Notre nouvelle procédure wBHa, qui a montré de bonnes
performances dans tous les contextes, semble être un bon choix pour prioriser les
variants rares sans perte de puissance globale.

7.2 . Conclusion et Perspectives

Dans cette thèse, nous avons développé une procédure de tests multiples pondé-
rée originale. Deux versions de cette procédure sont proposées, chacune ayant ses
avantages et inconvénients. Elles ont toutes les deux un objectif commun : favori-
ser la détection des variants rares qui manquent de puissance avec les procédures
existantes dans le cadre des GWAS.

Le principe de notre procédure est basé sur la construction de poids définis
par une fonction dépendant à la fois de la fréquence allélique des variants, mais
aussi d’un paramètre libre permettant de maximiser la puissance. Pour limiter le
phénomène de surapprentissage, une approche de rééchantillonnage des données
basée sur le Bagging est appliquée afin d’estimer le paramètre optimal. Un pa-
ramètre unique maximisant le nombre de rejets est sélectionné pour chacun des
sous-échantillons issus du Bagging. C’est à cette étape que les deux versions pro-
posées diffèrent. La version 1 utilise des régressions splines cubiques tandis que la
version 2 utilise une stratégie prenant en compte le fait que des valeurs successives
du paramètre peuvent être obtenus.
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Nous avons comparé notre approche avec des procédures de tests multiples avec
pondérations existantes. Pour ce faire, un plan de simulation adapté au contexte
des GWAS a été construit et ajusté tout au long de la thèse. Dans ce plan de
simulation, la variation d’un certain nombre de paramètres tels que le nombre de
marqueurs étudiés, le type de phénotype étudié (binaire ou quantitatif), les MAF,
les effets des variants causaux, la structure de dépendance entre les SNPs ont été
pris en compte.

Les résultats préliminaires de notre méthode ont indiqué de bonnes performances
en termes de puissance de détection et de contrôle du risque d’erreur, mais la
présence d’un problème de reproductibilité pour la version 1. Afin de corriger ce
problème de non-reproductibilité, le choix des paramètres de la méthode de ré-
échantillonnage ainsi que la manière de déterminer le paramètre optimal final dans
la procédure ont dû être reconsidérés. La difficulté principale dans l’élaboration de
cette procédure était l’obtention d’une puissance suffisamment compétitive tout
en garantissant le contrôle du critère d’erreur.

Nous avons choisi de publier nos travaux dans la revue PeerJ, ce qui s’inscrit
dans une démarche de science ouverte et reproductible. Le principe de la science
ouverte consiste à rendre disponible et à partager les résultats de la recherche
autant que possible par le biais de publication d’article dans des revues en open-
access, le partage des données ou encore l’évaluation par les pairs. La science
ouverte à de nombreux avantages (Barker et al., 2022; Hagger, 2022; Neumann,
2022; Pulverer, 2023). Par exemple, les articles publiés dans des revues en libre
accès ont une meilleure visibilité que des articles uniquement accessibles par un
abonnement payant, les collaborations entre chercheurs sont également facilitées.
La publication des commentaires des relecteurs ainsi que des différentes versions
de l’article à chaque itération apporte des garanties sur la qualité du processus
d’évaluation. La reproductibilité des données a également suivi l’essor de la science
ouverte, elle repose sur le principe FAIR (Findable, Accessible, Interoperable and
Reusable). Le principe FAIR a pour objectif de favoriser la découverte, l’accès,
l’interopérabilité et la réutilisation de données partagées (Wilkinson et al., 2016;
Denecker and Toffano-Nioche, 2021). L’ensemble des scripts développés durant
la thèse pour la création des jeux de données, la comparaison et l’évaluation des
procédures, la visualisation et l’illustration des résultats ont été déposés sur GitHub.
De plus, un package R documenté a été implémenté et est disponible sur GitHub.

Nos travaux ont permis d’obtenir des résultats ouvrant de nouvelles perspectives
sur la détection et l’analyse des variants rares dans les études d’association pangé-
nomiques. Des perspectives d’amélioration de notre procédure peuvent cependant
être considérées comme la prise en compte de plusieurs covariables. Prendre en
compte des déséquilibres de liaisons entre les variants pourraient être également
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une piste d’amélioration de notre procédure. La procédure a été développée dans
le cadre de données issues de puces à ADN. Une extension de cette procédure per-
mettant d’intégrer les spécificités des données issues de techniques de séquençage
pourrait également être envisagée.
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Figure S1 – Comparaison de la puissance globale dans le scénario 2,
avec des marqueurs indépendants (ρ = 0), pour différentes valeurs
dem etm1. Les panneaux A et B présentent les résultats pour les phé-
notypes quantitatifs et binaires, respectivement. Les barres verticales
illustrent les erreurs standard.
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Figure S2 – Comparaison de la puissance globale dans le scénario 3,
avec des variants indépendants (ρ = 0), pour différentes valeurs de
m et m1. Les panneaux A et B présentent les résultats pour les phé-
notypes quantitatifs et binaires, respectivement. Les barres verticales
illustrent les erreurs standard.
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Figure S3 – Comparaison de la puissance globale dans le scénario 2,
avec des variants corrélés, pour différentes valeurs de ρ et m1 avec
m = 8000. Les panneaux A et B présentent les résultats pour les phé-
notypes quantitatifs et binaires, respectivement. Les barres verticales
illustrent les erreurs standard.
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Figure S4 – Comparaison de la puissance globale dans le scénario 3,
avec des variants corrélés, pour différentes valeurs de ρ et m1 avec
m = 8000. Les panneaux A et B présentent les résultats pour les phé-
notypes quantitatifs et binaires, respectivement. Les barres verticales
illustrent les erreurs standard.
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Figure S5 – Comparaison de la puissance globale dans le scénario 2,
avec des simulations basées sur des données réelles, pour différentes
valeurs dem1. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.

Figure S6 – Comparaison de la puissance globale dans le scénario 3,
avec des simulations basées sur des données réelles, pour différentes
valeurs dem1. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S7 – Comparaison de la puissance dans le sous-groupe des va-
riants rares dans le scénario 2, avec des marqueurs indépendants
(ρ = 0), pour différentes valeurs de m et m1. Les panneaux A et B pré-
sentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires, res-
pectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S8 – Comparaison de la puissance dans le sous-groupe des va-
riants rares dans le scénario 3, avec des marqueurs indépendants
(ρ = 0), pour différentes valeurs de m et m1. Les panneaux A et B pré-
sentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires, res-
pectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S9 – Comparaison de la puissance dans le sous-groupe des va-
riants rares dans le scénario 2, avec des marqueurs corrélés, pour
différentes valeurs de ρ et m1 avec m = 8000. Les panneaux A et B
présentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires,
respectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S10 – Comparaison de la puissance dans le sous-groupe des va-
riants rares dans le scénario 3, avec des marqueurs corrélés, pour
différentes valeurs de ρ et m1 avec m = 8000. Les panneaux A et B
présentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires,
respectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S11 – Comparaison de la puissance dans le sous-groupe des va-
riants rares dans le scénario 2, avec des simulations basées sur des
données réelles, pour différentes valeurs dem1. Les barres verticales
illustrent les erreurs standard.

Figure S12 – Comparaison de la puissance dans le sous-groupe des va-
riants rares dans le scénario 3, avec des simulations basées sur des
données réelles, pour différentes valeurs dem1. Les barres verticales
illustrent les erreurs standard.
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Figure S13 – Comparaison du FDR dans le scénario 2, avec des va-
riants indépendants (ρ = 0), pour différentes valeurs de m et m1. Les
panneaux A et B présentent les résultats pour les phénotypes quanti-
tatifs et binaires, respectivement. La ligne pointillée rouge correspond
au niveau cible de FDR (5 %). Les barres verticales illustrent les erreurs
standard.
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Figure S14 – Comparaison du FDR dans le scénario 3, avec des va-
riants indépendants (ρ = 0), pour différentes valeurs de m et m1. Les
panneaux A et B présentent les résultats pour les phénotypes quanti-
tatifs et binaires, respectivement. La ligne pointillée rouge correspond
au niveau cible de FDR (5 %). Les barres verticales illustrent les erreurs
standard.
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Figure S15 – Comparaison du FDR dans le scénario 2, avec des mar-
queurs corrélés, pour différentes valeurs de ρ etm1 avecm = 8000. Les
panneaux A et B présentent les résultats pour les phénotypes quanti-
tatifs et binaires, respectivement. La ligne pointillée rouge correspond
au niveau cible de FDR (5 %). Les barres verticales illustrent les erreurs
standard.
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Figure S16 – Comparaison du FDR dans le scénario 3, avec des mar-
queurs corrélés, pour différentes valeurs de ρ etm1 avecm = 8000. Les
panneaux A et B présentent les résultats pour les phénotypes quanti-
tatifs et binaires, respectivement. La ligne pointillée rouge correspond
au niveau cible de FDR (5 %). Les barres verticales illustrent les erreurs
standard.
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Figure S17 – Comparaison du FDR dans le scénario 2, avec des simula-
tions basées sur des données réelles, pour différentes valeurs dem1.
Les barres verticales illustrent les erreurs standard.

Figure S18 – Comparaison du FDR dans le scénario 3, avec des simula-
tions basées sur des données réelles, pour différentes valeurs dem1.
Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S19 – Comparaison de la puissance globale avec des mar-
queurs indépendants pour de grandes valeurs de m et m1 avec des
phénotypes quantitatifs. Les panneaux a, b et c présentent les résul-
tats pour le scénario 1, le scénario 2 et le scénario 3, respectivement.
Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S20 – Comparaison de la puissance dans le sous-groupe de va-
riants rares avec des marqueurs indépendants pour de grandes va-
leurs de m et m1 avec des phénotypes quantitatifs. Les panneaux a,
b et c présentent les résultats pour le scénario 1, le scénario 2 et le
scénario 3, respectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs
standard.
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Figure S21 – Comparaison du FDR avec des marqueurs indépendants
pour de grandes valeurs de m et m1 avec des phénotypes quantita-
tifs. Les panneaux a, b et c présentent les résultats pour le scénario
1, le scénario 2 et le scénario 3, respectivement. Les barres verticales
illustrent les erreurs standard.
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Figure S22 – Comparaison de la puissance globale de la procédure
CAMT pour différentes covariables dans le scénario 2, avec des mar-
queurs indépendants (ρ = 0), pour différentes valeurs dem etm1. Les
panneaux A et B présentent les résultats pour les phénotypes quan-
titatifs et binaires, respectivement. Les barres verticales illustrent les
erreurs standard.
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Figure S23 – Comparaison de la puissance globale de la procédure
CAMT pour différentes covariables dans le scénario 3, avec des mar-
queurs indépendants (ρ = 0), pour différentes valeurs dem etm1. Les
panneaux A et B présentent les résultats pour les phénotypes quan-
titatifs et binaires, respectivement. Les barres verticales illustrent les
erreurs standard.
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Figure S24 – Comparaison du FDR de la procédure CAMT pour diffé-
rentes covariables dans le scénario 2, avec des marqueurs indépen-
dants (ρ = 0), pour différentes valeurs de m et m1. Les panneaux A et
B présentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires,
respectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S25 – Comparaison du FDR de la procédure CAMT pour diffé-
rentes covariables dans le scénario 3, avec des marqueurs indépen-
dants (ρ = 0), pour différentes valeurs de m et m1. Les panneaux A et
B présentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires,
respectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S26 – Comparaison de la puissance dans le sous-groupe de va-
riants communs lors de l’utilisation de 1/MAF comme covariable dans
le scénario 2 avec des marqueurs indépendants pour différentes va-
leurs dem et dem1. Les panneaux A et B présentent les résultats pour
les phénotypes quantitatifs et binaires, respectivement. Les barres ver-
ticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S27 – Comparaison de la puissance dans le sous-groupe de va-
riants communs lors de l’utilisation de 1/MAF comme covariable dans
le scénario 3 avec des marqueurs indépendants pour différentes va-
leurs dem et dem1. Les panneaux A et B présentent les résultats pour
les phénotypes quantitatifs et binaires, respectivement. Les barres ver-
ticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S28 – Comparaison de la puissance globale lors de l’utilisation
de 1/MAF comme covariable dans le scénario 2 avec des marqueurs
indépendants pour différentes valeurs de m et de m1. Les panneaux
A et B présentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs et bi-
naires, respectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs stan-
dard.
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Figure S29 – Comparaison de la puissance globale lors de l’utilisation
de 1/MAF comme covariable dans le scénario 3 avec des marqueurs
indépendants pour différentes valeurs de m et de m1. Les panneaux
A et B présentent les résultats pour les phénotypes quantitatifs et bi-
naires, respectivement. Les barres verticales illustrent les erreurs stan-
dard.
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Figure S30 – Comparaison du FDR lors de l’utilisation de 1/MAF comme
covariable dans le scénario 2 avec des marqueurs indépendants pour
différentes valeurs dem et dem1. Les panneaux A et B présentent les
résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires, respectivement.
Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S31 – Comparaison du FDR lors de l’utilisation de 1/MAF comme
covariable dans le scénario 3 avec des marqueurs indépendants pour
différentes valeurs dem et dem1. Les panneaux A et B présentent les
résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires, respectivement.
Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S32 – Comparaison du FDR lors de l’utilisation de covariablenon
informative dans le scénario 2 avec des marqueurs indépendants
pour différentes valeurs dem et dem1. Les panneaux A et B présentent
les résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires, respective-
ment. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S33 – Comparaison du FDR lors de l’utilisation de covariablenon
informative dans le scénario 3 avec des marqueurs indépendants
pour différentes valeurs dem et dem1. Les panneaux A et B présentent
les résultats pour les phénotypes quantitatifs et binaires, respective-
ment. Les barres verticales illustrent les erreurs standard.
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Figure S34 – Différence de puissance globale entre l’utilisation de co-
variable non informative et la procédure BH dans le scénario 2 avec
des marqueurs indépendants pour différentes valeurs de m et de m1.
Les panneaux A et B présentent les résultats pour les phénotypes
quantitatifs et binaires, respectivement.
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Figure S35 – Différence de puissance globale entre l’utilisation de co-
variable non informative et la procédure BH dans le scénario 3 avec
des marqueurs indépendants pour différentes valeurs de m et de m1.
Les panneaux A et B présentent les résultats pour les phénotypes
quantitatifs et binaires, respectivement.
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