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Résumé en français 

 Les technologies actuelles permettent d'explorer le génome entier pour identifier des 

variants génétiques associés à des phénotypes particuliers, notamment de maladies. C’est le 

rôle de la bioinformatique de répondre à cette problématique.  

Dans le cadre de cette thèse, un nouvel outil logiciel a été développé qui permet de 

mesurer avec une bonne précision le nombre de marqueurs génétiques effectivement 

indépendants correspondant à un ensemble de marqueurs génotypés dans une population 

donnée. Cet algorithme repose sur la mesure de l’entropie de Shannon contenue au sein de ces 

marqueurs, ainsi que des niveaux d’information mutuelle calculés sur les paires de SNPs 

choisis au sein d’une fenêtre de SNPs consécutifs, dont la taille est un paramètre du 

programme. Il a été montré que ce nombre de marqueurs indépendants devient constant dès 

que la population est homogène avec une taille suffisante (N > 60 individus) et que l'on utilise 

une fenêtre assez grande (taille > 100 SNPs). Ce calcul peut avoir de nombreuses applications 

pour l'exploitation des données. 

Une analyse génome-entier a été réalisée sur le photo-vieillissement. Elle a porté sur 

502 femmes caucasiennes pour lesquelles un grade de photo-vieillissement a été évalué selon 

une technologie bien établie. Les femmes ont été génotypées sur des puces Illumina OmniOne 

(1M SNPs), et deux gènes ont été identifiés (STXBP5L et FBX040) associés à un SNP passant 

le seuil de Bonferroni, dont l'implication dans le photo-vieillissement était jusqu'alors 

inconnue. De plus, cette association a aussi été retrouvé dans deux autres phénotypes 

suggérant un mécanisme moléculaire commun possible entre le relâchement cutané et les 

rides. On n'observe pas de réplication au niveau du critère lentigines, la troisième composante 

étudiée du photo-vieillissement. 

Ces travaux sont en cours de publication dans des revues scientifiques internationales 

à comité de lecture. 

Mots clés : études d'association, entropie de Shannon, photo-vieillissement, SNP, tests 
multiples  
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Résumé en anglais 

 New technologies allow the exploration of the whole genome to identify genetic 

variants associated with various phenotypes, in particular diseases. Bioinformatics aims at 

helping to answer these questions.  

In the context of my PhD thesis, I have first developed a new software allowing to 

measure with a good precision the number of really independent genetic markers present in a 

set of markers genotyped in a given population. This algorithm relies on the Shannon's 

entropy contained within these markers and on the levels of mutual information computed 

from the pairs of SNPs chosen in a given window of consecutive SNPs, the window size is a 

parameter of the program. I have shown that the number of really independent markers 

become stable as soon as the population is homogeneous and large enough (N > 60) and as 

soon as the window size is large enough (size > 100 SNPs). This computation may have 

several applications, in particular the diminution of the Bonferroni threshold by a factor that 

may reach sometimes 4, the latter having little impact in practice. 

I have also completed a genome-wide association study on photo-ageing. This study 

was performed on 502 Caucasian women characterized by their grade of photo-ageing, as 

measured by a well-established technology. In this study, the women were genotyped with 

OmniOne Illumina chips (1M SNPs), and I have identified two genes (STXBP5L et FBX040) 

associated with a SNP that passes the Bonferroni threshold, whose implication in photo-

ageing was not suspected until now. Interestingly, this association has been highlighted with 

two other phenotypes which suggest a possible common molecular mechanism between 

sagging and wrinkling. There was no replication for the lentigin criteria, the third component 

studied of photo ageing. 

These studies are on the process to be published in international peer-reviewed 

scientific journals. 

Keywords: GWAS, multitesting, photo-ageing, Shannon's entropy, SNP  
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1. Rappel sur la génétique 

a. ADN 

 L'Acide DésoxyriboNucléique ou ADN est le support de l'information génétique. Il 

constitue une matrice stable, réplicable et transmissible. Sa structure en double hélice a été 

découverte en 1953 par Watson et Creek. La découverte de cette molécule allait changer à 

jamais la compréhension du vivant comme l'avait fait Mendel à la fin du 19ème siècle. L’ADN 

est présent dans tous les organismes vivants, aussi bien dans les bactéries, le règne végétal 

que le règne animal auquel nous appartenons. Il est constitué à partir de 4 bases élémentaires 

appelées nucléosides ; Adénine, Thymine, Guanine et Cytosine associées à un sucre 

(désoxyribose) et un triphosphate, le tout formant des nucléotides communément appelés A, 

T, G et C (figure 1). Ces bases fonctionnent par paire une purique (Adénine ou Guanine) 

s'appariant avec une pyrimidique (respectivement Thymine et Cytosine) ; ce qui permet une 

cohésion du message génétique ainsi que la stabilité physique de la molécule ainsi constituée. 

 

Figure 1 : Représentation schématique de la double hélice de l'ADN 

Source: http://www.sciencewithmrmilstid.com/category/biological-science/ 
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 Une molécule d'ADN correspond donc à une succession de bases qui, avec son brin 

complémentaire, forment alors une double hélice. Cette double hélice s’associe à des 

protéines structurantes, appelées histones, pour s'enrouler à de multiples degrés et former une 

superstructure appelée chromosome. Ces différents degrés d'enroulement permettent de 

minimiser la place occupée par l'ADN au sein d'une cellule (figure 2). Chaque cellule contient 

un double exemplaire de chromosome venant de chaque parent. Chez l'homme, espèce à 

reproduction sexuée, on peut dénombrer 22 paires de chromosomes autosomaux ainsi qu'une 

paire de chromosomes sexuels. Les autosomes sont nommés par un chiffre (1 à 22) par ordre 

de taille décroissante, auxquels il faut ajouter les deux chromosomes sexuels X et Y. La 

totalité des chromosomes représente près de 3 milliards de paires de bases. 

 Lors de la reproduction, les chromosomes sont brassés et transmis (un chromosome de 

chaque paire à quelques recombinaisons près) à la descendance. L'ensemble des chromosomes 

est appelé génome et son étude est appelée génétique. Une partie de cette discipline se 

focalise sur l’ensemble des chromosomes et s'appelle génomique. 

 

Figure 2 : Description schématique de l'ADN et de ses différents degrés d'enroulement 
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b. Rôle dans le vivant 

 L'ADN est le support de l'information génétique, présent dans chacune des cellules (à 

l'exception des cellules énucléées) et aussi identique à travers tout l'organisme. Le génome 

possède des unités fonctionnelles appelées gènes. Ces gènes sont alors transcrits en Acides 

RiboNucléiques (ARN) qui seront par la suite traduits en protéines (figure 3). Il est à noter 

que de nombreuses parties du génome ne sont pas associées à des gènes connus à ce jour, 

elles peuvent être des séquences régulatrices d'expression tel que des sites de fixation pour des 

facteurs de transcription ou bien jouer un rôle structural tel que les centromères mais plus 

souvent leur rôle  demeure inconnu. On qualifie alors ces régions d'intergéniques. 

 

Figure 3 : Schéma des mécanismes de traduction et de transcription 

 L'intégrité du génome dans son enchaînement de bases nucléotidique est primordiale. 

Une altération du génome peut avoir des conséquences sur les unités fonctionnelles produites 

et donc avoir un impact sur la vie de l'organisme entier. Pour appréhender le génome, il faut 

rappeler que d'un homme à un autre, il existe en moyenne 3 millions de différences 

nucléotidiques appelés polymorphismes. Ce nombre peut paraitre important mais ramené aux 

trois milliards de paire de bases, il ne représente qu'un pour mille du génome [1]. 
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c. Polymorphismes génétiques 

 Les polymorphismes génétiques sont des différences génétiques entre individus qui 

sont transmissibles d'une génération à l'autre. Ces variations s'étendent de la taille d'un 

chromosome à la simple variation de base nucléotidique. Les différents variants observables 

sont appelés allèles. Les polymorphismes ont des mécanismes de genèse différents mais ont 

souvent pour origine des dysfonctionnements des mécanismes de réplication du génome. 

� Polymorphismes chromosomiques 

Les polymorphismes 

chromosomiques sont des altérations de 

l'intégrité des chromosomes appelées 

aneuploïdies. Elles peuvent représenter des 

relocalisations de fragments de 

chromosomes telles que des translocations, 

inversions, fusions ou fissions (figure 4).  

L'aneuploïdie peut aussi porter sur 

des chromosomes entiers ce qui entraînera 

chez l'espèce humaine des 

dysfonctionnements plus ou moins grave 

pouvant aller jusqu'à l'inviabilité de 

l'organisme. On peut citer dans les 

aneuploïdies viables, la monosomie du 

chromosome X appelée syndrome de 

Turner [2] ou bien la trisomie XXY 

appelée syndrome de Klinefelter [3].  

Figure 4 : Exemples d'anomalies 

structurales et leurs mécanismes 

d'apparition 

Source : http://college-

genetique.igh.cnrs.fr/Enseignement

/genchrom/alieschrom.html 
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� Séquences répétées en tandem 

 Appelés satellites, minisatellites ou microsatellites en fonction de leurs tailles, ces 

séquences  répétées en tandem correspondent à la répétition d'un motif particulier dans une 

séquence. Ce sont des polymorphismes multi-alléliques (plus de deux allèles observables au 

sein de la population). Les microsatellites sont des motifs de 1 à 5 paires de bases répétées de 

2 à 50 fois pour une taille totale inférieure à 300 paires de bases ; les mini-satellites sont des 

motifs de 15 à 100 paires de bases répétés entre 15 à 50 fois pour une taille totale entre 1 et 5 

kb ; les satellites sont de grands motifs (alpha : 171 paires de bases, beta : 68 pb) répétés en 

tandems entrant la plupart du temps dans des mécanismes cellulaires tels que la méiose [4].  

 De tels polymorphismes peuvent avoir un impact sur le bon fonctionnement d'une 

unité génétique comme dans le cas de la dystrophie myotonique [5] où un codon CTG est 

répété à plus de 37 copies dans le gène DMPK, perturbant ainsi la structure de la protéine. 

� Insertion-délétion  

 Les insertions-délétions ou plus communément appelées indels sont des fragments 

nucléotidiques rajoutés ou retirés par rapport au génome de référence. Ils sont pour la plupart 

du temps bi-alléliques et sont notés A/AT ou bien -/T dans les bases de données. Ils s'étendent 

de 1pb à 1kb. En général, lorsqu'ils sont présents dans la séquence codante, ils entraînent un 

décalage du cadre de lecture entraînant une traduction totalement différente de l'originale. En 

moyenne, un être humain compte entre 192 et 280 décalages du cadre de lecture dans son 

génome [6]. 

� Polymorphisme du nombre de copies CNV 

 Les "Copy Number Variations" sont un type de polymorphisme correspondant à une 

large séquence d'ADN (>1kb jusqu'à plusieurs Mb) présente en un nombre variable de copies 

par rapport au génome de référence. Contrairement aux satellites, ils ne sont pas répétés en 

tandem mais à travers tout le génome. Les CNVs sont issus d'évènements d'insertion, de 

délétion ou de duplication, et peuvent influer sur le niveau d'expression des gènes et entraîner 

des pathologies [7, 8]. 
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� Polymorphismes mono-nucléotidique SNP 

 Les "Single Nucleotide Polymorphisms" sont la plus petite forme de polymorphisme 

car elles n'affectent qu'une seule paire de bases. Elles constituent près de 90% des 

polymorphismes répertoriés. Les SNPs seront abordés plus longuement dans la partie 

suivante.  
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2. SNP 

a. Présentation 

 Le polymorphisme mono-nucléotidique correspond à un nucléotide pour lequel on 

peut observer des variations au sein de la population. Hormis de rares cas, les SNPs sont des 

polymorphismes bi-alléliques. Leur répartition uniforme sur tout le génome et la simplicité 

pour les caractériser expérimentalement en font le marqueur de prédilection des chercheurs 

afin d'établir une cartographie dense et précise du génome (e.g. dbSNP, HapMap [9-11], le 

projet 1000 génomes [6]). Le nombre de SNPs connus aujourd'hui est d'environ 40 millions 

(source dbSNP) et ils représentent plus de 90% de la diversité génétique humaine connue. Un 

SNP se caractérise par sa position chromosomique, ses allèles et sa fréquence allélique 

mineure appelée (Minor Allele Frequency en anglais ou MAF). 

 Un SNP est d'abord soumis dans dbSNP en attente de validation, il a alors le statut de 

Submitted SNP "ss" avec un numéro unique qui lui est attribué. Puis, après validation, il 

acquiert le statut de Reference SNP "rs". Le SNP est alors caractérisé par ses 30 paires de 

bases flanquantes de part et d'autre du polymorphisme. Cette séquence peut donc être alignée 

sur le génome ce qui permet de déterminer la position du SNP, à savoir son chromosome et sa 

position sur le chromosome. Néanmoins, comme l'alignement du génome peut varier, un SNP 

peut être déplacé sur le génome selon les versions d'alignement utilisés (appelée "builds") au 

fur et à mesure que l'information du génome se précise. 

 Plusieurs banques de données ont vu le jour pour référencer ces SNPs et n'ont cessé de 

s'enrichir aussi bien en termes de SNPs génotypés mais aussi en nombre de sujets. Par 

exemple, le projet HapMap est passé de 1 à 3 millions de SNPs entre la phase I (2003) et la 

phase III (2007). De plus, HapMap a aussi augmenté le nombre de ses sujets ainsi que leur 

diversité, passant de 4 groupes pour un total de 270 sujets en 2003 à 11 groupes pour un total 

de  1301 sujets en 2007. 
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 Le projet HapMap, quant à lui, a été développé pour étudier la structure du génome au 

sein de populations aux ethnicités distinctes. Le projet s'est focalisé sur des trios, à savoir un 

individu et ses deux parents, pour une sélection de SNPs. Le projet propose deux axes 

d'études majeurs à savoir : (i) les variations entre les différentes ethnies étudiées, (ii) les 

relations entre les SNPs au sein d'une même ethnie. Nous reviendrons par la suite sur ces 

relations inter-SNPs et leurs applications.  

 Le projet 1000 génomes propose un séquençage exhaustif du génome visant à 

déterminer des SNPs de fréquences faibles (MAFs inférieures à 1%) avec pour but de 

séquencer 2500 individus sur 28 populations différentes. Le séquençage nous offre aussi la 

possibilité de travailler sur des insertions-délétions. A l'heure actuelle, le projet propose une 

couverture de 4X sur l'ensemble du génome (un locus est lu en moyenne quatre fois) et de 

50X dans les gènes. 

b. Modèle d'équilibre d'Hardy-Weinberg 

 Le modèle d'équilibre d'Hardy [12]-Weinberg [13] est l'un des principes fondamentaux 

de la génétique des populations. Il modélise le comportement des fréquences alléliques et 

génotypiques pour un polymorphisme, plus particulièrement les SNPs, au sein d'une 

population au fil des générations sous différentes conditions. Il stipule, sous certaines 

hypothèses, que les fréquences alléliques et génotypiques d’un polymorphisme sont stables au 

sein de la population au fil des générations. 

 

Hypothèses : 

� Population de taille infinie ; 

� Pangamie (union aléatoire des gamètes) et panmixie (union aléatoire des 

individus) : 

o Générations non chevauchantes (n'influence que les fréquences 

génotypiques) ; 

� Absence de sélection, mutation et migration. 
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Modèle : 

 Dans le cas d'un SNP A bi-allélique, d'allèles a1 et a2, et de fréquences alléliques 

respectives
1af et

2af on observe que : 

 ► les fréquences alléliques et génotypiques sont constantes au fil des générations ; 

 ► les fréquences génotypiques suivent la distribution suivante : 
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 Lorsque les hypothèses sont respectées, on dit alors que le modèle est à l'équilibre. 

Toutefois, ces hypothèses peuvent ne pas être respectées : on observe alors des écarts au 

modèle d'équilibre d'Hardy-Weinberg. Il est à noter aussi que le modèle utilisé pour les SNPs 

est généralisable pour des loci multi-alléliques. 

c. Haplotypes 

 Pour reprendre un terme déjà utilisé en biologie et en chimie, on parle d'un haplotype 

lorsque les allèles de plusieurs polymorphismes sont en position cis, à savoir sur le même 

chromosome. Il faut pour cela considérer que dans une cellule diploïde, la moitié du 

patrimoine génétique est transmis par la mère et l'autre moitié par le père (figure 5). On peut 

alors considérer les allèles des différents polymorphismes sur un même chromosome parental 

comme étant un haplotype. L'exemple le plus basique étant le génome mitochondrial, 

puisqu'il est simple chromosome et transmis par la mère, le génotypage de l'ADN 

mitochondrial correspond alors à la détermination de son haplotype. 

 Les haplotypes revêtent un intérêt biologique important de par leurs propriétés et leurs 

caractéristiques. Ils permettent de renseigner l'évolution des populations aussi bien humaine 

[14] que de tout autre organisme [15]. De plus, ils peuvent être à l'origine de 

dysfonctionnements non détectables en considérant de simples SNPs, comme par exemple un 

haplotype de plusieurs SNPs influant conjointement dans l'expression d'un gène [16] ou bien 

sur la fonction du gène [17]. 



 23 

 

Figure 5 : Représentation schématique d'un SNP homozygote et d'un SNP hétérozygote 

Dans le cas de deux SNPs, nous considérons les deux SNPs comme étant deux entités 

différentes et indépendantes représentées par les cadres jaune et bleu. 

Dans le cadre de l'haplotype, nous considérons alors les deux SNPs comme étant une seule 

entité représentée par le cadre vert composée des deux SNPs précédents. 

L'origine parentale est une donnée supplémentaire généralement non disponible, mise ici 

pour reconstituer les haplotypes. 

 

 L'haplotype permet aussi de mieux étudier le comportement des SNPs entre eux au fil 

des générations dans ce que nous appellerons par la suite le déséquilibre de liaison. 

Néanmoins, il nous faut aussi introduire une problématique de première importance 

concernant les haplotypes : leur reconstitution. Dans l'exemple ci-dessus, la reconstitution des 

haplotypes - phasage - est naturelle et sans conséquence puisque l'un des deux SNPs est 

homozygote et que l'erreur est sans incidence, mais la reconstitution est bien moins aisée 

lorsqu'il s'agit de deux SNPs hétérozygotes. Différentes méthodes seront présentées par la 

suite afin de reconstituer ces haplotypes. Nous y reviendrons plus loin dans le manuscrit. 

d. Déséquilibre de liaison 

1. Définition  

 Il faut introduire la notion de recombinaison qui est un phénomène qui se produit par 

enjambement des chromosomes homologues durant le processus de formation des gamètes 

qu'on appelle méiose. La probabilité qu'un évènement de recombinaison se produise entre 

deux loci chromosomiques augmente avec la distance qui les sépare. Le déséquilibre de 

liaison est l'association non aléatoire des allèles de deux ou plusieurs loci polymorphes. Lors 
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de la formation des gamètes, les loci d'un chromosome peuvent être indépendants du fait de la 

recombinaison et ces loci peuvent donc être transmis de manière indépendante (figure 6).  

 

Figure 6 : Mécanismes de formation des haplotypes et du déséquilibre de liaison 

Les mutations ainsi que les recombinaisons sont les seuls phénomènes à l'origine de la genèse 

des haplotypes. 

 Cependant, plus les loci sont proches plus la recombinaison est faible. Si nous 

considérons des loci polymorphes indépendants, les fréquences des recombinaisons d'allèles 

possibles sur un chromosome dans une population, correspondent alors au produit des 

fréquences de ces allèles, c'est l'équilibre de liaison. On peut formaliser cet équilibre entre 2 

loci bi-alléliques : 

  Locus A d'allèle 1a  et 2a de fréquences respectives
1af  et 

2af  

  Locus Bd'allèle 1b  et 2b de fréquences respectives
1bf  et 

2bf  

 Il existe 4 combinaisons possibles entre les allèles, les fréquences de ces combinaisons 

sont les suivantes : 
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 Si nous considérons des loci polymorphes qui ne sont pas indépendants, les 

combinaisons entre les allèles de ces loci ne se font plus au hasard. Les fréquences des 

combinaisons d'allèles possibles sont alors différentes du produit des fréquences alléliques, 

c'est le déséquilibre de liaison. 

 Il est important de préciser que le déséquilibre au niveau des gamètes (appelé 

déséquilibre gamétique) est aussi observable sur des loci indépendants génétiquement 

(chromosomes différents). Ces deux phénomènes appelés déséquilibre gamétiques et liaison 

génétique sont deux phénomènes différents et non réciproques. Toutefois pour l'utilisation que 

nous allons en faire et pour un souci de clarté nous allons assimiler les deux phénomènes en 

un seul que nous appellerons déséquilibre de liaison dans le reste du manuscrit. 

2. Mesures  

 Le déséquilibre de liaison se mesure entre les fréquences haplotypiques et les 

fréquences alléliques. Le D [18] est une mesure simple du déséquilibre de liaison, pour deux 

SNPs A et B d'allèles a1, a2  et b1, b2 et se mesure sur les 4 haplotypes possibles : 
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 Il est intéressant de noter que D est identique pour les quatre haplotypes au signe près. 

Lorsque les SNPs sont indépendamment distribués, alors D est égal à zéro.   

 Malgré la facilité du concept du D, il n'est que rarement utilisé dans la pratique car  sa 

valeur ne renseigne pas l'importance du déséquilibre de liaison vis à vis des fréquences 

alléliques en jeu, rendant ainsi très difficile la comparaison entre plusieurs déséquilibres de 

liaison. C'est pourquoi d'autres mesures de déséquilibre de liaison normalisées ont vu le jour.  

 Une des mesures les plus utilisées est celle du D' [19] définie ci-dessous : 

max

'
D

D
D =  , 

où ),min(
2211max baba ffffD = lorsque 0<D   

et ),min(
1221max baba ffffD =  lorsque 0>D . 

 Dans cette formule, D est normalisé avec les fréquences alléliques, il permet alors de 

mieux renseigner la conformation haplotypique avec nos deux SNPs. En effet, si la valeur de 

D' est égale à 1, cela signifie qu'un ou deux des haplotypes sur les quatre théoriquement 
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possibles, sont manquants. Cela permet de repérer soit des événements de mutations récents 

soit un déséquilibre de liaison total entre les deux SNPs. 

 La mesure la plus utilisée est celle du R² [20] définie ci-dessous : 

R²
2121

2

bbaa ffff

D
= . 

 Cette fois ci, D est normalisé avec toutes les fréquences alléliques en jeu. Il permet 

alors d'avoir une information capitale : le déséquilibre de liaison total R²=1. Dans cet état, on 

peut donc déduire que : 

� les deux SNPs ont les mêmes fréquences alléliques ; 

� il n'y a plus que deux conformations haplotypiques observées. 

 Dans ce cas précis, le SNP B est le reflet du SNP A et ils contiennent la même 

information d'un point de vue génomique, bien qu'ils puissent avoir des effets différents d'un 

point de vue fonctionnel. On dit alors que le SNP A tague le SNP B et vice-versa, l'un des 

deux SNPs pouvant servir de TagSNP. On considère que deux SNPs sont en déséquilibre de 

liaison lorsque leur R² est supérieur à 0,80 (figure 7).  

 

Figure 7 : Représentation de Tag SNPs 

Les SNPs rouges tagguent les SNPs gris. L'allèle d'un TagSNP permet de connaître l'allèle  

du SNP taggué. Les 3 TagSNPs (1,3 et 6) permettent de renseigner l'ensemble de l'haplotype. 
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 Le déséquilibre de liaison diminue au fil des générations en fonction de la distance 

génétique en centiMorgans selon la formule : 

)()1()1( tDctD ABAB −=+  ; 

 avec t, le temps en génération, et c, le taux de recombinaison entre les deux loci[21]. 

  

 Ces trois mesures D, D' et R² sont les mesures les plus utilisées pour leur simplicité 

aussi bien au point de vue du concept mais aussi des informations qu'elles nous permettent 

d'obtenir. Néanmoins, elles présentent toutes les trois le même écueil, au sens où elles ne sont 

pas (ou bien très difficilement) généralisables sur de multiples loci (3 et plus). D'autres 

mesures ont été développées [22, 23], nous verrons par la suite une autre mesure de 

déséquilibre de liaison que nous utiliserons pour mesurer le déséquilibre de liaison sur 

plusieurs loci. 

e. Reconstruction des haplotypes  

1. Problématique 

 Les haplotypes sont donc la succession d'allèles de différents loci portés par le même 

brin d'un chromosome, en position cis. Néanmoins, ces informations ne sont pas disponibles ; 

en effet, les technologies de séquençage et de génotypage ne fournissent pour l'heure que des 

informations sur les génotypes. C'est à partir de cette base de génotypes que l'on peut 

déterminer la "phase" des deux SNPs, c'est à dire les haplotypes présents dans cette paire de 

SNPs. 

 Dans le cas où deux SNPs sont présents, il est assez simple de reconstruire la phase 

dans la plupart des conformations. Néanmoins, dans le cas d'un haplotype composé de deux 

SNPs hétérozygotes l'incertitude réside dans la phase (tableau 1). Dès lors, il faudra utiliser 

des méthodes statistiques basées sur le déséquilibre de liaison pour déterminer la probabilité 

des haplotypes dans notre cas. A noter aussi que pour n loci bi-alléliques, nous avons donc 2n 

haplotypes possibles même si dans la pratique le déséquilibre de liaison réduit le nombre 

d'haplotypes observés. Il devient alors nécessaire de recourir à des logiciels bioinformatiques 

pour prédire les haplotypes dans des populations de sujets non apparentés par exemple dans le 

tableau 1, le double hétérozygote. Toutefois, dans les données génomiques familiales, il est 

plus facile de reconstituer les haplotypes sans nécessairement avoir recours à une grande 

logistique informatique et bioinformatique.  
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Tableau 1 : Haplotypes possibles pour deux SNPs. 

Cases vertes : génotypes ; Cases blanches : paires d'haplotypes certains  

Case rouge : paires d'haplotypes possibles et incertains 

   

2. Méthodes d’inférence des haplotypes 

 Les techniques de génotypage ou de séquençage ne permettant pas de distinguer le 

chromosome parental où se trouve l’allèle muté, on ne dispose que de génotypes. Ainsi pour 

deux SNPs voisins sur un même chromosome, le premier ayant deux allèles A ou C, le 

deuxième G et T, on sait qu’un individu pourra être AA, AC, ou CC sur le premier et GG, 

GT, TT sur le deuxième SNP. Mais on ignore si un individu hétérozygote pour ces deux SNPs 

aura pour combinaison haplotypique AG/CT ou AT/GC. Divers logiciels reposant sur 

plusieurs modèles, des plus simples aux plus complexes, permettent de reconstruire les 

haplotypes, c'est-à-dire de "phaser les individus" : 

� les méthodes combinatoires reposant sur le principe de tester toutes les combinaisons 

d'haplotypes possibles et de les discriminer via un critère de parcimonie ou bien de 

phylogénie [24], 

� les méthodes d'inférence statistique reposant sur la vraisemblance ou encore sur des 

algorithmes bayésiens ou pseudo-bayésiens. 

 

 Les méthodes basées sur la vraisemblance utilisent un algorithme d'Espérance-

Maximisation (EM) [25] qui est un algorithme itératif permettant d'évaluer les haplotypes les 

plus vraisemblables correspondant aux observations. 
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L'algorithme se décompose ainsi : 

Soit k  haplotypes possibles dans la  population de fréquences respectives kf : 

 étape 0 - randomisation : attribution aléatoire d'une valeur pour chaque fréquence )0(kf  ; 

 étape 1 - espérance : calcul de l'espérance de la vraisemblance des observations  

  (probabilité d'observer les génotypes des individus avec kf ) ; 

 étape 2 - maximisation : estimation du maximum de vraisemblance pour chacune des 

  fréquences )1(kf  (réajustement des kf  à partir des observations et leur  

  probabilités) ; 

 étape 3 - évaluation : si l'on considère que l'algorithme a convergé ( )1()( −≅ tftf kk ) 

  alors on s'arrête, sinon on retourne à l'étape 1 avec les nouvelles valeurs )1(kf . 

 

 

 Quant aux méthodes basées sur des algorithmes bayésiens ou pseudo-bayésiens, elles 

se servent à la fois de l'information a priori des fréquences haplotypiques et de l'information 

des génotypes pour calculer la distribution a posteriori des haplotypes, sachant les génotypes 

observés. Le modèle de distribution des haplotypes utilise le modèle de coalescence et prend 

en compte les recombinaisons lors de la méiose. Un échantillonneur de Gibbs (algorithme 

MCMC) est utilisé pour approximer cette distribution à partir des génotypes observés. 

 La première méthode de phasage basée sur l'algorithme d'espérance-maximisation a 

été introduite par Excoffier et Slatkin en 1995 [26]. Les méthodes utilisant les algorithmes 

bayésiens ou pseudo bayésiens ont été introduites en 2001 avec le logiciel PHASE [27] et 

plus récemment Shape It [28, 29] permettant enfin de phaser un chromosome entier. D'autres 

méthodes ont aussi été développées en prenant en compte les haplotypes fondateurs 

permettant de raffiner et d'accélérer la qualité de l'imputation. 

 Ceci permet de mettre en évidence les progrès de la bioinformatique, aussi bien en 

termes de précision mais aussi de rapidité, afin de répondre à des problématiques croissantes. 

L'haplotypage constitue un pan entier de la génomique comme peuvent en témoigner les 

différentes revues qui lui sont consacrées aussi bien pour la reconstruction des haplotypes 

[30-33] ou l'analyse des haplotypes [34]. 
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3. Importance des marqueurs génétiques dans l’étude 

des maladies 

L’intervention de facteurs héréditaires dans les maladies a été observée depuis des 

siècles, mais la description objective d’une variation génétique causale de phénotypes 

particuliers remonte aux années 1950 avec la découverte par Lejeune [35] de la trisomie du 

chromosome 21 associée au phénotype de “mongolisme“. Avec les progrès de la génétique 

moléculaire dans les années 1980, il a été possible d’identifier des loci génétiques précis 

associés à des maladies familiales, ces maladies ont été qualifiées de monogéniques car dues à 

la défaillance d'un seul gène. 

Au fur et à mesure que les techniques de biologie moléculaires ont progressé, il a été 

possible de couvrir le génome par des marqueurs génétiques de plus en plus fins. Les premiers 

marqueurs furent les polymorphismes de longueurs des fragments (RFLP) puis les mini 

satellites et les micro satellites. Les derniers marqueurs a avoir été exploités sont les SNPs sur 

lesquels nous allons nous attarder.  

En fonction de la relation entre la population d'étude et le phénotype, les études 

peuvent donc se diviser en deux catégories études de liaison qui se focalisent la transmission 

des gènes et celui du phénotype au sain d'individus et les études d'association qui se focalisent 

la corrélation entre nos marqueurs et celle SNPs. De plus les études se divisent aussi en deux 

catégories selon la couverture du génome étudiée, à savoir la couverture de quelques gènes, 

appelée études gènes candidats, et la couverture intégrale du génome, appelée génome entier. 

Les études les plus populaires en génomique aujourd'hui sont les études d'association génome 

entier appelées GWAS (Genome Wide Association Study) en anglais. 

Après avoir décrit les différents types d'études possibles (familiale : étude de liaison, 

ou sur des individus non apparentés : études d'association), et le type de récolte d'informations 

sur notre cohorte (transversale ou longitudinale), nous aborderons alors la question de la 

région du génome à étudier. 

a. Études de liaison 

 Les études de liaisons sont les premières études à avoir vu le jour. Elles étudient la co-

ségrégation d'un phénotype et d'un génpotype au sein de familles en d'autres termes en 
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cherchant un polymorphisme qui se transmette de la même façon que le phénotype (figure 8). 

Ce type d'étude permet d'identifier des facteurs génétiques liés à des traits monogéniques tels 

que la mucoviscidose [36, 37] ou la chorée de Huntington [38-40]. 

 Les études de liaisons sont particulièrement efficaces pour trouver des traits dits 

mendéliens, mais sont soumises à quelques limitations : 

� les arbres généalogiques sont parfois incomplets ou insuffisants ou encore on 

peut ne disposer que d’un seul membre de la famille touchée ; 

� efficacité limitée dans les maladies multifactorielles où chaque facteur 

n'explique qu'une fraction du génotype, ou bien lorsque les traits étudiées ont 

des composantes externes. 

 

Figure 8 : Exemple de pédigree tiré d'une étude sur la chorée d'Huntington 

Cas d'une famille vénezuellienne [40], les ronds représentant les femmes et les carrés les 

hommes,les blancs représentant les individus non atteints et les noirs les individus atteints,les 

barrés représentant les individus décédés,les génotypes sont sous les individus. 

 

Ces études ont été les premières à avoir vu le jour et elles restent encore d'actualité 

comme en attestent les récentes études pour l'autisme [41, 42] ou bien pour la schizophrénie 

[43, 44].  
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b. Études d'association 

 Les études d'association comparent la répartition des allèles en fonction du trait étudié 

entre les individus qui portent le trait et ceux qui ne le portent pas. Plus la répartition est 

différente, plus le SNP est susceptible d'être impliqué avec le trait étudié. Elles sont 

réalisables aussi bien sur des individus apparentés que sur des non apparentés mais nous 

n'allons décrire uniquement les études d'association sur des individus non apparentés. Dans ce 

cas, on cherchera alors à disposer d'une population homogène et non apparentée. 

 Ces études se sous-divisent en deux catégories : les études transversales et les études 

longitudinales selon le type de données et la logistique disponible en termes de recueil des 

données. 

  

 Les études transversales se focalisent sur un moment donné et s'apparentent à un 

"cliché" de la situation. On recherche une corrélation entre le trait et une variable explicative 

(figure 9), dans notre cas un SNP, se traduisant par une différence de répartition des variables 

explicatives (génétiques) vis à vis des variables à expliquer (trait phénotypique). 

 

Figure 9 : Représentation  schématique d'une étude d'association 

dans une étude transversale 'Cas/Témoins. 

 Delta représentant l'écart de fréquences observé entre les Cas et les Témoins. 
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 Les études longitudinales suivent l'évolution d'un trait sur une période donnée. Une 

étude longitudinale s'apparente à un "film" par son suivi régulier des patients afin d'avoir le 

plus "d'images" possibles pour obtenir une définition plus précise de l'évolution du trait au 

cours du temps.  

 Les courbes de survie (figure 10)  permettent de visualiser la survenue d'un évènement 

(apparition d'un trait phénotypique, par exemple la mort) au cours du temps pour les différents 

groupes étudiés à risque supposés différents. Dans le cas d'études génomiques, les différents 

groupes étudiés sont alors les génotypes. 

 

Figure 10 : Représentation d'une courbe de survie 

Courbe de survie avec en abscisse le temps et en ordonné le pourcentage de survie au sein 

des groupes 

 

 Les études longitudinales nous permettent de suivre l'évolution de groupes de sujets 

jusqu'à ce qu'ils atteignent l'état étudié (apparition du trait). Cela suppose une logistique de 

collecte de données importante car il faut que les sujets soient suivis régulièrement afin 

d'avoir une estimation précise de la survenue de l'évènement, en particulier l'apparition des 

maladies. De par leur construction, ce type d'études permet de mettre en évidence des gènes 

associés à des maladies longues telles que des cancers [45-47] ou des maladies coronaires [48, 

49] plus précisément dans la survenue d'évènements (mort, rechute, arrivée d'un accident) ou 

bien de réponse aux traitements (survie, temps avant rechute) une fois que la maladie a été 

diagnostiquée.  

 

 Les représentations schématiques (figures 9 et 10), montrent que l'on peut 

visuellement discriminer les deux groupes et supposer qu’un des groupes est effectivement 
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corrélé à l’état étudié ou à une survenue du trait étudié. Nous décrirons plus loin les moyens 

permettant de quantifier ces différences observées. 

c. Études gènes candidats 

 Si le trait phénotypique est bien renseigné et que nous avons déjà des informations 

concernant les mécanismes moléculaires ou génétiques entrant en jeu, nous pouvons nous 

restreindre à l'étude d'une où des régions bien définies, le plus souvent centrées sur des gènes 

(expliquant ainsi le nom de ce type d'analyses). Dans ce type d'analyse, on se focalise donc 

sur une région prédéfinie par des a priori biologiques, ce qui nous permet de concentrer nos 

moyens et donc d'obtenir une cartographie très fine via le séquençage de la région. 

  Dans ce cas de figure, nous pouvons travailler sur une liste de polymorphismes 

génomiques caractérisés de manière exhaustive sur la région étudiée, tels que les 

insertion/délétions, les séquences répétées en tandem, les SNPs de fréquence commune ou 

rare (MAF <1%) voire des singletons (un seul porteur de l'allèle au sein de toute la 

population). Enfin, cette cartographie fine peut permettre d’identifier des polymorphismes qui 

n'étaient pas encore connus. 

 Malgré les avantages indéniables de l'approche gène candidat au niveau des 

polymorphismes caractérisés, elle souffre d'un écueil notable : sa nécessité de connaissances 

sur le rôle possible du gène a priori. Les études gènes candidats permettent en revanche 

d'approfondir des connaissances déjà acquises et de valider ou non des hypothèses préalables, 

mais rarement de découvrir des mécanismes ex nihilo. Pour ces études, il est possible d'utiliser 

le séquençage direct ou des puces de génotypage à façon (dont le principe va être décrit juste 

après) qui impliquent d'avoir une connaissance préalable des polymorphismes de la région.  

 

d. Études génome entier 

 Lorsque l'on cherche à découvrir de nouveaux mécanismes biologiques, il est 

important de partir sans hypothèse génétique a priori sur les traits étudiés. Les progrès de la 

biochimie ont permis de franchir cette barrière et de génotyper (caractériser le génotype d'un 

sujet) le génome entier par le biais de puces de génotypage. 

 Il y a principalement deux sociétés qui proposent actuellement des puces de 

génotypage reposant sur deux méthodes biochimiques différentes mais aussi sur deux 

approches différentes dans le choix de SNPs. Affymetrix a choisi ses SNPs à un intervalle 

régulier sur le génome, faisant abstraction du déséquilibre de liaison. Illumina a choisi ses 
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SNPs en sélectionnant des TagSNPs afin de maximiser l'information du génome en utilisant le 

moins de marqueurs possibles. Les premières puces Affymetrix renseignaient environ une 

centaine de milliers de SNPs répartis sur tout le génome. Elles contiennent aujourd'hui jusqu’à 

2,5 millions de SNPs, ainsi que des polymorphismes de types CNVs.  

 Les puces permettent de cartographier finement le génome entier et d'identifier des 

régions d'intérêt. Néanmoins, de par le choix des polymorphismes présents sur la puce, seule 

une fraction (même grande) du génome est renseignée, étant considérée comme intéressante 

par les sociétés fabricantes. Il faut aussi ajouter que les SNPs ayant une MAF de fréquence 

faible sont difficilement génotypés et que les indels sont aussi absents des puces. Ces puces ne 

font encore une fois que repousser la limite de l'ex nihilo mais ne sont pas exhaustives. 

 

 Les progrès en terme de densité ainsi que la réduction de leur coût ont tout de même 

fait des puces de génotypage l'outil standard d'identification de nouveaux gènes impliqués 

dans des maladies humaines comme en témoigne la base de données GWAS catalog 

( www.genome.gov/gwastudies)[50] répertoriant plus de 1200 publications référençant près de 6200 

SNPs significativement associés. De plus ceci ne concerne que les études d'association, il est 

possible aussi de mener une étude de liaison à travers le génome entier.  

 Outre les questions du type d'études et de phénotypes observées, les études génome 

entier ont eu pour conséquence l'accroissement de la quantité des données à traiter. Les 

centaines de milliers ou les millions de SNPs ne peuvent être analysés manuellement et 

nécessitent l'intervention de bioinformaticiens et biostatisticiens pour prendre en charge toute 

la logistique des données informatiques mais aussi pour l'analyse de ces mêmes données.  
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4. Analyse d'association sur génome entier 

 Dans cette partie, je vais décrire en détail les techniques permettant l'analyse 

d'association sur génome entier qui a constitué la majeure partie de mon travail de thèse, ce 

travail est le cœur du savoir-faire de notre équipe dans le but de trouver de nouvelles pistes 

diagnostiques et thérapeutiques et de confirmer des hypothèses. Tout d'abord, je vais présenter 

le génotypage qui fournit les données pour l'analyse, des méthodes de contrôle de qualité du 

génotypage, les méthodes de comparaison des distributions et de contrôle de qualité de 

l'analyse et enfin les méthodes de recherche post-association. 

a. Génotypage 

1. Puces de génotypage 

 Les progrès de la biochimie associés aux cartographies de SNPs de plus en plus 

renseignées ont permis de tirer profit des redondances au sein du génome en identifiant des 

SNPs représentatifs de tous les autres, les TagSNPs. Nous pouvons alors par le biais du 

génotypage d’un nombre restreint de TagSNPs déterminer le génotype d'un plus grand 

nombre de SNPs connus. La quantité croissante d'information observable couplée à la 

réduction des coûts du génotypage ont permis l'explosion du nombre de GWAS avec près 

d’un millier d'études publiées en seulement quelques années. 

 La technologie Illumina, utilisée au sein du laboratoire, repose sur l'hybridation 

d'ADN génomique (après amplification et fragmentation) avec des oligomères de 50 bases 

couplées à des billes. Il s'ensuit alors une extension spécifique de l'oligomère avec une base 

marquée. Chaque bille est spécifique d'un SNP et chaque base nucléotidique possède son 

fluorophore spécifique ce qui permet de relever des intensités de fluorescences différentes 

selon les deux allèles possibles pour chaque SNP. Pour chaque SNP, les intensités obtenues 

pour l’ensemble des échantillons de la population sont traitées par un programme qui va 

inférer les génotypes de chaque individu (figure 11). 
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Figure 11 : Présentation du protocole expérimental de la technologie Illumina 

2. Inférence des génotypes 

 Bien que le concept soit simple en apparence, une couleur pour chaque génotype, 

l'inférence des génotypes se révèle en pratique plus complexe. En effet, de nombreux biais 

expérimentaux peuvent influencer les intensités de fluorescence et troubler les mesures. Pour 

y remédier Illumina propose son propre logiciel d'inférence de génotype afin de normaliser les 

intensités sur la population et de déterminer quels génotypes seront attribués à quelles 

intensités. L'algorithme d'inférence population reste de l'ordre du savoir-faire secret de la 

compagnie Illumina.  Toutefois, il peut arriver que l'algorithme n'arrive pas à décider, et 

même parfois, que l'algorithme se trompe et que certains SNPs soient mal inférés.  

 C’est pourquoi le fabricant propose deux scores de contrôle qualité appelé "call rate" 

qui correspond à la fréquence de SNPs inférés par individus et "call frequency" qui 

correspond à la fréquence de SNPs inférés par locus.  
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b. Contrôle de qualité du génotypage 

 Plusieurs types de scores permettent de filtrer la qualité de l'inférence des SNPs : 

� Fréquence allélique mineure MAF : cette fréquence sert de filtre pour le 

contrôle de la qualité car pour un algorithme d'inférence il est très difficile de génotyper un 

SNP de fréquence faible. En effet, dans l'espace de représentation des intensités lors de 

l'inférence des génotypes, les fréquences faibles produisent de petits ilots d'un ou deux 

individus pour les homozygotes portant l'allèle mineur, de ce fait ils risquent d'être assimilés à 

tort au groupe le plus proche, à savoir les hétérozygotes. Plusieurs seuils peuvent être utilisés 

selon les effectifs de la population à l'étude, mais les valeurs sont en général fixées entre 1% 

ou 5%. De plus, il est possible de vérifier à l'œil nu les groupes d’intensités et donc de valider 

visuellement la qualité du génotypage. C'est ce que nous avons fait dans une des études de 

notre équipe sur les SNPs fréquences faibles impliqués dans la progression vers le SIDA 

[51] ; 

� Équilibre d'Hardy-Weinberg HWE : L'équilibre d'Hardy-Weinberg est aussi 

utilisé comme garant de la bonne tenue du génotypage. Dans la mesure du possible, le filtre 

est appliqué dans la population témoin afin d'être sûr que des SNPs liés à des écarts au modèle 

d'Hardy-Weinberg ne viennent perturber l'analyse. Il est aussi utilisé pour vérifier qu'il n'y ait 

pas d'erreurs expérimentales. 

 Bien qu'aucun seuil universel n'ait été établi, un consensus s'est assemblé autour d'un 

seuil de p-value (notion définie par la suite) de 5*10-3 pour le test d'adéquation à la loi 

d'Hardy-Weinberg en dessous duquel le SNP est écarté ; 

� Données manquantes : A partir d'un certain seuil de données manquantes 

(génotype pour lequel l'algorithme d'inférence n'a pu trouver de solution acceptable selon ses 

propres critères), on peut considérer qu'il y a eu un souci sur la puce au niveau de plusieurs 

SNPs ou bien une erreur expérimentale sur plusieurs individus. Lorsque qu'un souci se produit 

sur une puce, l'individu génotypé présente une proportion trop importante de données 

manquantes et sera écarté lors du filtrage des données manquantes par individu. Lorsqu'il y a 

un défaut dans les puces, alors certains loci étudiés présenteront une proportion trop 

importante de données manquantes. Le locus sera donc écarté lors du filtrage par données 

manquantes par SNP. 

 Bien qu'aucun seuil universel n'ait été établi, un consensus s'est assemblé autour de 2% 

comme seuil de rejet pour les données manquantes par individu et pour les SNPs génotypés. 



 39 

c. Association entre un SNP et un phénotype 

 Une fois les différentes étapes du contrôle de qualité effectuées, il est ensuite possible 

d'étudier l'association d'un SNP avec phénotype étudié. Afin de déterminer si notre SNP est 

associé au phénotype étudié, nous allons déterminer si la répartition allélique ou génotypique 

de notre SNP est corrélée à la dichotomie de nos populations cas et  témoins. Plusieurs 

modèles génétiques peuvent être utilisés afin de définir la répartition des allèles ou des 

génotypes et ainsi identifier une association potentielle. 

 Par la suite et hors mention contraire, nous considérerons que nous somme dans le 

cadre d'une dichotomie cas/témoins avec un phénotype binaire de type (atteint/non atteint). 

Nous considérerons un SNP A d'allèle a1 et a2 et de génotypes a1a1 (appelés homozygote 

a1a1), a1a2 (appelés hétérozygote) et l'homozygote a2. Sauf mention contraire, nous 

considérerons que l'allèle a1 causal du phénotype (atteint). 

1. Répartition allélique 

 Sans se baser sur un modèle génétique, nous pouvons tester si l'allèle a1 est associé au 

phénotype sans prendre en compte les individus mais simplement les allèles en présence. 

Nous pouvons alors diviser nos populations cas et témoin  par leurs comptes d'allèle a1 (Na1 = 

2 * Nhomozygote a1 + Nhétérozygote) que l'on opposera a leur compte d'allèle a2 (Na2 = Nhétérozygote + 2 

* Nhomozygote a2). 

2. Répartition génotypique et modèle génétique 

 Nous pouvons diviser nos populations de cas et de contrôles selon leurs génotypes en 

suivant des modèles génétiques qui sont des hypothèses de fonctionnement des deux allèles a1 

et a2 et de leur impact sur le phénotype. Ils permettent de partitionner les populations en 

fonction des génotypes. 

� modèle additif : On suppose que porter une seule copie de l'allèle a1 a un effet moitié 

moindre sur le phénotype que de porter deux copies. Le nombre d'allèle a1 portés 

produit donc un effet dose sur le phénotype. Nous sortons alors du cadre d'un 

phénotype strictement binaire. Nous pouvons donc répartir nos populations de cas et 

de témoins selon leur nombre de copie de l'allèle a1 tout en gardant à l'esprit l'effet 

dose de celui-ci. 
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� modèle dominant : On suppose que le simple fait de porter une copie de l'allèle a1 

suffit à entrainer le phénotype (atteint). Nous pouvons donc diviser nos populations de 

cas et de témoins selon le fait qu'ils portent au moins une copie de l'allèle a1 

(homozygote a1 et hétérozygote) ou non (homozygote a2). 

� modèle récessif : On suppose alors qu'il faut porter deux copies de l'allèle a1 pour 

entrainer le phénotype (atteint). Nous pouvons donc diviser nos populations cas et 

témoins selon le fait qu'ils portent deux copies de l'allèle a1 (homozygote a1) ou non 

(hétérozygote et homozygote a2). 

� modèle codominant : On suppose cette fois ci que les deux allèles (a1 et a2) possèdent 

chacun leur propre effet sur le phénotype. Les deux homozygotes ont donc leurs 

phénotypes propres et l'hétérozygote a un phénotype différent des deux précédents. 

Nous sortons alors du cadre du phénotype binaire. Il n'inclut pas d'effet dose notre 

phénotype est donc divisé en trois classes sans hiérarchisation. 

� répartition génotypique : Sans supposition d'un modèle génétique a priori, nous 

considérons chaque génotype comme étant une modalité de notre répartition de SNPs.  

d. Test d'hypothèses 

� Rappel de la problématique 

 Notre problématique est de déterminer si pour un SNP donné la répartition de nos 

allèles ou de nos génotypes est différente selon notre phénotype (atteint/non atteint). Le 

principe du test statistique consiste à supposer que la distribution n'a pas d'influence sur le 

phénotype et que la probabilité d'observer la distribution  est donc le simple jeu du "hasard". 

� Hypothèses 

 Un test d'hypothèse revient donc à opposer deux hypothèses H0 contre H1, avec un 

critère de décision permettant de choisir entre ces deux hypothèses. 

 H0 hypothèse nulle 

 Elle constitue l'hypothèse de prudence si les résultats du test ne sont pas concluants. 

Le fait de ne pas rejeter H0, ne permet pas de prouver qu'elle soit vraie, elle est "acceptée par 

défaut" car les résultats n'ont pas été suffisants contre elle, elle est simplement présumée 

vraie. 
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 H1 hypothèse alternative 

 Elle constitue l'autre hypothèse. On dit que l'on teste H0 contre H1. Différentes 

formulations sont possibles pour H1 pour mieux préciser cette différence, dont je vais vous 

présenter deux cas utilisé en biologie : 

 Dans ce qui suit, θ est un paramètre relatif à une population, donc inconnu et θ0 est le 

paramètre observé. Deux situations sont possibles : lorsque l'on n'a pas d'idée privilégiée d'un 

sens de la différence le test est bilatéral sinon unilatéral. 

� Test bilatéral  

H0 : θ = θ0 vs H1 : θ ≠ θ0 

 Dans ce cas on teste la différence au sens stricte du terme, comme par exemple un test 

de conformité de la taille moyenne d'un échantillon par rapport à celle de la population. 

� Test unilatéral  

H0 : θ = θ0 vs H1 : θ > θ0 

 Dans ce cas, on s'attend un effet supérieur, comme par exemple un médicament qui 

aurait un effet supérieur comparé à celui du placebo. 

� Niveau et puissance 

 On détermine alors la loi de distribution de la variable aléatoire sous H0 qui représente 

alors toutes les valeurs possibles de notre distribution. Cette distribution comprend alors deux 

zones : la zone d'acceptation, où H0 est admise (ou non rejetée) et la zone de rejet ou région 

critique, où H0 est rejetée au profit de l'hypothèse alternative H1 en fonction d'un seuil de 

significativité. 

 Toutefois, le hasard de l'échantillonnage peut fausser les conclusions et quatre cas sont 

observables (Tableau 2). 
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H 0 vraie H 0  fausse

Non Rejet de H 0 ok
erreur de deuxième 

espèce

Rejet de H 0
erreur de première 

espèce
ok

Réalité

Décision

 

Tableau 2 : Tableau de décision et erreurs possibles 

 Si l'hypothèse retenue correspond à la réalité alors la conclusion est correcte, mais il y 

a deux cas où l'on conclut à tort : 

� L'erreur consistant à rejeter à tort l'hypothèse vraie H0 est appelé erreur de 1ère 

espèce, l'affirmation de quelque chose qui ne l'est pas, dans notre cas un faux 

positif et sa probabilité de survenue appelée risque α ; 

� L'erreur consistant à accepter à tort l'hypothèse fausse H0 est appelée erreur de 

2ème espèce, le fait de ne pas déceler ce qui est présent, dans notre cas un faux 

négatif et sa probabilité de survenue appelée risque β. 

 Le risque de 2ème espèce permet aussi de calculer la puissance d'un test (P = 1 - β) qui 

correspond à la capacité d'un test à différencier la distribution de l'échantillon de celle de la 

population. La puissance d'un test est liée à la taille de l'échantillon, plus l'échantillon est 

petit, plus le risque de passer à côté d'une association est grande. 

 Le risque α est aussi appelé risque de première espèce. Il correspond donc pour un test 

à un seuil de rejet de H0 tout en acceptant le risque de la rejeter à tort.  

� Construction d'un test d'hypothèse 

 Pour comparer une hypothèse H0 à l'hypothèse alternative H1, nous devons établir un 

critère de décision permettant de choisir entre les deux hypothèses. Pour cela nous procédons 

par étapes : 

 (i) On pose l'hypothèse H0 l'hypothèse nulle, dans notre cas que notre SNP n'est pas 

associé à notre phénotype, et H1 l'hypothèse alternative, notre SNP est associé à notre 

phénotype ; 

 (ii) On détermine la statistique liée à l'hypothèse H0 dont on connaît la loi de 

distribution ; 

 (iii) On détermine la zone de rejet en fonction de H1 et du seuil de significativité ; 
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 (iv) On évalue la statistique de l'échantillon à partir de la loi de distribution ; 

 (v) Conclure sur le test en fonction de la statistique et de la zone de rejet. 

� Exemple d'un test d'association entre un SNP et un phénotype 

 Dans cette partie, nous allons voir l'illustration d'un test d'hypothèse dans le cadre d'un 

exemple. On cherche à savoir si notre SNP A sous le modèle génétique dominant pour l'allèle 

a1 est associé à notre phénotype binaire (atteint/non atteint) dans nos populations cas et 

témoins. 

 Nous pouvons alors construire un tableau de contingence représentant notre exemple :  

  

 Cas Témoins 

Porteurs a1 Cas

aa

Cas

aa NN
2111

+  Témoins

aa

Témoins

aa NN
2111

+  

Non Porteurs a1 Cas

aaN
22
 Témoins

aaN
22

 

Tableau 3 : Exemple de tableau de contingence cas/témoin sous un modèle dominant 

 Étape 1 : On pose l'hypothèse nulle H0, la répartition de nos porteurs d'allèles a1 est 

identique dans nos population cas et témoins. On pose l'hypothèse H1, la répartition de nos 

porteurs d'allèle a1 est différente entre nos populations cas et témoins.  

 

 Étape 2 : Nous avons donc une distribution qui suit une loi du χ2 à un degré de liberté 

sous H0. 

 

 Étape 3 : On détermine alors la zone de rejet de notre distribution en fonction de H1 et 

de notre seuil de significativité. 
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Figure 12 : Fonction de distribution d'une courbe de χ² à 1 degré de liberté dans le cadre 

d'un test bilatéral 

 Étape 4 : Nous pouvons donc calculer la statistique de notre échantillon avec la 

formule suivante 

∑
−

=
ji ij

ijij

E

EO

,

2
2 )(

χ  

 avec i les modalité de la première variable à savoir le fait de porter oui ou non l'allèle 

a1 

 avec j les modalités de la seconde variable à savoir le fait d'être un cas ou un témoin 

 avec O la valeur observée 

  

 avec E la valeur attendue obtenue par le produit des sommes marginales divisée par la 

somme totale par exemple
TémoinsCas

aPorteursCas

CasaPorteur
NN

NN
E

+

×
= 1

1 / . 

  

 Étape 5 : A partir de seuil de rejet établi à l'aide du risque a choisi, on peut alors 

conclure pour le test. Deux cas sont possibles. 

 Soit la valeur du χ² calculée est en dessous du seuil de rejet et alors on ne rejette pas 

H0. H0 est alors "acceptée par défaut" sans pour autant qu'il ait été prouvée qu'elle soit vraie, 
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faute de preuve suffisante pour la rejetée. On conclurait donc que la distribution de notre SNP 

sous le modèle dominant n'est donc pas associée à notre phénotype dans notre échantillon.  

 Soit la valeur du χ² calculée est au-delà de la zone de rejet et alors on rejette H0. On 

rejette donc H0 au profit de H1 au risque de commettre une erreur de type I établi. On 

conclurait donc que la distribution de notre SNP sous le modèle dominant est associée à notre 

phénotype avec un risque α de se tromper dans notre échantillon. 

  

 Ceci n'est qu'un exemple d'un test de comparaison de distribution. Il appartient à 

l'expérimentateur de vérifier si les conditions de validité du test sont remplies. Ce test 

s'applique à notre échantillon, de part sa structure (phénotype binaire et répartition de notre 

SNP par classe). Des situations différentes telles que des phénotypes autres que binaire ou 

bien d'autres structures de répartition de SNP entrainerons des statistiques différentes. Le cas 

représenté n'en est qu'une des possibilités les plus simples.  

� P-value 

 Après avoir décidé ou non du rejet de H0, nous pouvons déterminer la p-value de notre 

observation qui correspond à la probabilité d'observer une conformation au moins aussi 

extrême que celle observée sous l'hypothèse H0. La p-value constitue donc une mesure de 

significativité pour un test : plus la p-value est petite, moins le hasard semble avoir eu d'effet 

dans notre observation. 

 La p-value permet donc de trier les différents tests en fonction de leur significativité. 

La p-value permet de décider du rejet de H0 pour le test d'un SNP. Elle permet aussi de trier 

les SNPs testés en fonction de leur éloignement par rapport à la distribution attendue sous H0. 

Néanmoins, la p-value n'informe que sur la distance vis à vis d'une distribution 

attendue sous H0, elle n'en précise pas toujours l'effet, à savoir si notre SNP dans son mode 

étudié possède un effet protecteur ou aggravant vis à vis de notre phénotype (dans le cadre 

d'un test bilatéral).  

� Odds Ratio (rapport de cotes) 

 Bien qu'un simple coup d'œil aux fréquences alléliques ou génotypiques suffit à nous 

renseigner sur le sens (protecteur/aggravant) d'une association, nous pouvons aussi chercher à 

ordonner ces associations en fonction de leur intensité. L’Odds Ratio (OR) correspond 

comme son nom l'indique à un rapport des chances dans notre tableau de contingence 2vs2 

(tableau 2). Il n’est pas en lui-même un test statistique mais une unité de mesure de l'intensité 



 46 

de l’association ou tout comme son nom l'indique encore l'Odds Ratio entre notre SNP et 

notre trait. En reprenant les notations introduites dans le tableau 2, on a : 

[ [+∞=

+

+

+

+

= ,0surdéfini
BC
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DC

D
DC
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RatioOdds   

avec un intervalle de confiance à 95% définit par : 
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 L'Odds Ratio pour un SNP sans effet est égal à 1. Plus l'OR se rapprochera des bornes 

de définition, plus l'effet sera important, prévenant le trait étudié lorsqu'il tend vers 0 et le 

favorisant lorsqu'il tend vers ∞+ . A noter que l'OR n'a de significativité que si son intervalle 

de confiance ne comprend pas 1, sans quoi il est impossible de conclure. 

 

� Régression linéaire    

Lorsque nous avons un phénotype quantitatif, nous sortons alors du cadre de 

l'exemple décrit dans le tableau 2. Nous pouvons toutefois chercher une association entre 

notre variable à expliquer (notre phénotype quantitatif) et notre variable explicative (nos 

génotypes ou nos allèles selon le modèle génétique utilisé). L'idée étant de représenter la 

relation entre nos deux éléments comme une fonction affine : 

)(XfY ≈  

avec Y notre variable à expliquer 

et X notre variable explicative. 

 

Nous possédons alors n couples d'observation yi et xi disponibles où il faudra 

ajuster f (notre fonction) parmi F (une classe de fonctions) dans laquelle nous supposerons 

que se trouve la vraie fonction inconnue. Le problème peut donc se résumer comme un 

problème de minimisation de coût : 

∑
=

∈
−

n

i

ii
Ff

xfycoût
1

))((minarg  

La classe de fonction F la plus naturelle est la fonction affine de l'ensemble des 

réels vers l'ensemble des réels appelée régression linéaire simple. 
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On peut alors représenter l'ensemble des n observations par l'équation suivante : 

{ } iii xyni εββ ++=∈∀ 21,,1 K  

avec yi notre variable à expliquer considérée comme une variable aléatoire 

avec xi notre variable explicative considérée comme une variable non aléatoire 

avec εi un terme d'erreur supposé centré, de même variance, non corrélées entre 

elles et aléatoires 

avec β1 et β2 sont les coefficient de la régression linéaire, ils sont les paramètres 

inconnus (mais non aléatoires) du modèle que nous allons donc estimer. 

 

On peut alors estimer les coefficients β1 et β2 avec la méthode des moindres carrés 

ordinaire. Il est à noter que l'on peut inclure d'autres variables explicatives (dans notre cas 

nous les appellerons covariables) dans la fonction de régression, on parle alors de régression 

linéaire multiple. Chacune des covariables seront alors des variables explicatives (non 

aléatoire) avec leur coefficient de régression (inconnu mais non aléatoires).  

 

� β β β β coefficient de régression linéaire    

Le coefficient de régression apparait lors des régressions utilisées selon les 

données disponibles ainsi que des hypothèses testées. Chacune des variables utilisées pour 

prédire notre trait possède donc son propre coefficient et nous obtenons aussi un coefficient β0 

qui correspond à un état basal sans implication de nos variables.  

Il se définit sur [;] +∞∞−   , il est considéré comme sans effet lorsqu'il est proche 

de 0, protecteur lorsqu'il est négatif et aggravant lorsqu'il est positif. 

1. Facteurs de confusion 

 Lorsque l'on teste l'association entre un SNP et un trait, d'autres variables (covariables) 

peuvent avoir une influence sur cette association, ces covariables doivent alors être prises en 

compte lors des analyses.  

� Covariables 

 Plusieurs facteurs extrinsèques peuvent influencer le trait étudié. Ainsi des facteurs 

environnementaux, comportementaux peuvent avoir un impact sur le phénotype étudié sans 

avoir de lien avec le SNP. Par exemple dans les études sur le cancer, des facteurs tels que le 

tabac, l’alimentation, ou l’exposition aux radiations peuvent entrer en jeu et doivent être pris 

en compte lors des tests d'association entre les SNPs et le cancer.  
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� Stratification 

En génétique, la stratification est un nom qui permet de désigner un phénomène de 

"différenciation" dû à des phénomènes de migrations ancestrales. Par exemple, deux 

populations avec deux histoires de migrations ancestrales distinctes seront différentes même 

si elles partagent le même trait (cas/contrôle). Ces différences peuvent être observées à 

l'échelle continentale mais aussi à celle des pays voisins comme l'Europe[52] (figure 13). Ces 

différences doivent être prises en compte lors de l'analyse car elles peuvent devenir un facteur 

de confusion, les associations observées n'étant pas liées au phénotype étudié mais à une 

structure migratoire différente au sein de notre population. 

 

Figure 13: Représentation des deux premiers axes de l'analyse par composantes principales 

Source: Novembre et al. 2008 PMC© 

 En pratique, cette histoire migratoire peut être déterminée par des programmes tels que 

STRUCTURE [53, 54] ou bien EIGENSTRAT [55]. Par la suite, les sujets considérés comme 

étant atypiques, c'est-à-dire loin des autres, sont retirés de l'étude et les individus restants sont 
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alors analysés en prenant en compte les axes principaux comme covariables associées à leur 

histoire migratoire. 

e. Contrôle de qualité de l'analyse : Q-Q plot 

 Après avoir obtenu une p-value pour chacun des SNPs, il faut s’assurer que lors de 

l'analyse, des facteurs de confusion inconnus n’aient pas été oubliés. Pour cela, on utilise le 

Diagramme Quantiles-Quantiles qui revient à comparer la distribution des p-values observées 

par rapport à la distribution théorique des p-value attendues (sous l'hypothèse H0, les p-values 

selon une loi uniforme sur [0,1]). Les p-values observées doivent se superposer à la droite 

représentant la distribution théorique hormis bien entendu des signaux d’association qui 

devraient s'éloigner de cette droite. Une dissymétrie peut signifier qu'il y a un facteur de 

confusion qui n’a pas été pris en compte lors de l'analyse. Néanmoins, il n'est pas toujours 

possible d'identifier ce facteur de confusion. On peut alors réajuster les p-values en utilisant le 

facteur d'inflation génomique [56, 57] basée sur la médiane de la statistique du χ². 

f. Recherches post-association 

 Même si un SNP a été déclaré associé au trait étudié, il n’est peut-être pas pour autant 

le SNP causal. Bien que seule l'expérimentation (tests in vitro, tests animaux, tests cliniques) 

puisse répondre à cette question, plusieurs approches peuvent apporter de la lumière sur cette 

question : la recherche bibliographique, les analyses haplotypiques, les techniques 

d'imputation ainsi que les éventuelles réplications ou méta-analyses. 

1. Bases de données 

 A la découverte d'un SNP associé significativement avec un phénotype, nous pouvons 

rechercher plus d'information sur ce SNP. Le premier point est la bibliographie, chaque SNP 

étant renseigné dans la base de données dbSNP, il peut être décrit par divers éléments tels que 

sa localisation sur un gène, son impact sur un ARN ou sur une protéine. De plus, il faut 

prendre en compte le fait que ce SNPs ne soit qu'un TagSNP qui marque éventuellement le 

SNP causal absent sur la puce de génotypage. 

 Nous pouvons ensuite déterminer s'il appartient à un gène et plus précisément s'il 

correspond à une mutation de la protéine ou toute autre modification pouvant influer sur la 

fonction du gène. Ces informations sont référencées dans la base de données dbSNP 
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(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/projects/SNP/). De plus même si un SNP n'impacte pas 

directement sur la structure du gène il peut toutefois impacter sur l'expression de gènes de par 

sa localisation dans des régions promotrices [58, 59]. Enfin, il ne faut pas oublier que le SNP 

d'intérêt peut aussi être en déséquilibre de liaison avec des SNPs fonctionnels. 

2. Analyse des haplotypes 

 L'analyse des haplotypes est importante car en réalité plusieurs SNPs peuvent impacter 

le trait, étant transmis sur le même chromosome. Deux allèles de deux SNPs peuvent donc 

avoir un effet combiné bien plus important que les deux SNPs considérés isolément comme 

dans le cas du récepteur 2-adrénergique beta (ADRB2) [60]. 

 Les haplotypes présentent un problème dans les GWAS : l’inflation combinatoire. En 

effet, il y a une combinaison quasi infinie de SNPs possibles pour les haplotypes, même si on 

se limite aux SNPs voisins d’un même chromosome. De nombreuses études génome entier 

sont consacrées aux haplotypes [61, 62] mais elles sont le plus souvent limitées aux 

haplotypes de régions contenant des SNPs à effet individuel très fort. Toutefois, l'analyse des 

haplotypes permet aussi de répondre aux questions plus générales sur l'origine des gènes [63] 

et de retracer l'histoire migratoire de diverses populations [64]. 

3. Imputation 

 Plus récemment, les progrès de la bioinformatique ainsi que l'augmentation des 

ressources génomiques disponibles (panels de génomes de référence), ont permis d'imputer 

les génotypes des SNPs absents des puces à partir des données disponibles. Le procédé vise à 

reconstruire les haplotypes des sujets et à les aligner sur un panel d'haplotypes de référence 

afin de reconstituer les génotypes manquants. 

 Plusieurs programmes permettent d'imputer les génotypes tels que MACH [65] et 

IMPUTE [66, 67]. Par expérience, l’imputation ne permet pas, en général, de trouver de 

nouvelles régions, mais affine et précise les niveaux d’association dans les régions les plus 

fortes déjà identifiées. L'imputation sert principalement à pouvoir mélanger des données 

génotypiques issus de protocoles différents et ne comprenant pas forcément les mêmes jeux 

de SNPs. L'imputation peut aussi servir à préciser les signaux d'une région avec un SNP 

d'intérêt en reconstituant les SNPs de la région qui ne sont pas présents dans notre jeu de 
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donnée en espérant identifier un SNP dont l'impact potentiel sur notre phénotype soit plus 

flagrant que celui de notre SNP d'intérêt. 

4. Réplication & méta-analyse 

 Pour confirmer un résultat d’association dans une GWAS, on peut tenter de le 

répliquer dans une autre étude. Cela consiste à rechercher si la p-value de notre SNP d'intérêt 

se révèle aussi significative dans une étude impliquant sur des traits similaires. Néanmoins, il 

est souvent très difficile de répliquer une étude de par le fait de trouver une population 

satisfaisant des critères d’inclusion identiques ou bien tout simplement de retrouver le SNP 

dans une autre étude déjà réalisée. Par exemple, les jeux de SNPs sont différents entre 

Illumina et Affymetrix, même si l'imputation peut combler cette lacune en tentant de 

reconstruire artificiellement le SNP manquant. Enfin si l'étude est novatrice, il sera bien 

entendu impossible de répliquer le signal tant que d'autres études n'ont pas été menées. 

 Il est aussi possible d'approfondir la comparaison des études en effectuant une méta-

analyse, à savoir calculer une p-value globale sur plusieurs études pour chaque SNP. Après 

avoir vérifié que nos données sont homogènes et donc comparables entre différentes études, 

on peut ensuite estimer une p-value globale. Plusieurs méthodes existent permettant soit de 

calculer la probabilité que ces SNPs apparaissent ainsi dans les différentes études par une 

Statistique de Fisher [68] soit de prendre en compte le sens de l'association (OR ou Beta) par 

le biais d’un Z score [69]. Ces méta-analyses permettent parfois d’identifier des signaux 

intéressants sans qu’ils aient été nécessairement significatifs dans chacune des études 

individuelles. 
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5. Redondance de l'information et tests multiples 

 Dans ce chapitre, seront présentés la problématique du contrôle du risque de première 

espèce dans le cadre des tests multiples et différentes solutions apportées pour ce problème. 

Nous introduirons ensuite l'entropie de Shannon ainsi que son application sur la redondance 

de l'information. 

a. Correction des tests multiples 

1. Problématique 

 Nous avons vu précédemment comment construire une étude génome entier ainsi que 

la procédure pour tester une association entre un SNP et le phénotype étudié (cf. chapitre 4 : 

Analyse d'association génome entier). Nous avons vu que lors d'un test, nous avons un risque 

de rejeter à tort H0, appelé risque α ou bien probabilité d'erreur de 1ère espèce. Lors d'un test 

unique, ce risque est généralement fixé à 5%. 

 Cependant, ce risque α n'est valable que pour un seul test. Si l'on répète ce test pour 

plusieurs SNPs, nous ne pouvons garder ce même seuil pour tous les SNPs car nous aurons 

alors une inflation du nombre de faux positifs. Par exemple, si l'on teste 100 SNPs 

indépendants dont nous savons qu'ils n'ont aucune association avec notre phénotype, avec ce 

même seuil  de 5% nous nous attendons à rejeter H0 à tort pour 5 SNPs. 

 Le nombre de faux positifs pour un seuil donné augmente bien entendu avec le nombre 

de tests effectués. Le risque α doit être corrigé afin d'avoir un niveau de risque étendu à 

l'ensemble des tests acceptable. Plusieurs corrections dites des "tests multiples" ont vu le jour 

afin de palier ce problème. 

2. Méthodes de correction pour la problématique des tests 

multiples 

 Plusieurs méthodes ont été développées afin de corriger ce problème de tests 

multiples. Nous allons voir tout d'abord les méthodes qui permettent de contrôler le risque α 
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sur l'ensemble de l'expérimentation. De plus, lorsque nous  travaillons sur des données 

génomiques, nous avons l'intuition que le déséquilibre de liaison rend les tests dépendants 

entre eux. Nous verrons ensuite les différentes méthodes qui permettent de déterminer le 

nombre de SNPs indépendants pour un jeu de données génomiques. 

 Sidak - Bonferroni 

La correction de Sidak-Bonferroni est la correction la plus utilisée car la plus robuste 

mais elle est réputée très conservatrice. Pour un test, nous pouvons déclarer que la probabilité 

de ne pas rejeter à tort H0 s'écrive : 

α−1 . 

Pour N évènements indépendants, nous pouvons alors déclarer que la probabilité de ne 

pas commettre d'erreur de première espèce dans aucun des N tests est : 

N)1( α− . 

La probabilité de faire au moins une erreur première espèce sur ces N tests est donc le 

risque α pour N tests, ou appelé aussi α pour la famille de test, s'écrit donc : 

N

testtestsN )1(1 1αα −−= . 

Qui peut aussi se réécrire : N
testsNtest

1

1 )1(1 αα −−= . 

Ce qui correspond à la correction de Sidak et permet donc de réajuster le seuil α pour 

un test afin de garder un seuil α étendue à toute la famille. Néanmoins cette formule a pour 

inconvénient de nécessiter le calcul d'une puissance fractionnelle ce qui était moins aisé avant 

les progrès de l'informatique. C'est pourquoi Bonferroni a approximé cette expression en : 

N
doncsoit

N

testsN

test

test

testsN

α
α

α
α ≈≈ 1

1 . 

C'est cette dernière expression qui est appelée correction de Bonferroni. Elle est la plus 

utilisée de par sa simplicité de mise en oeuvre et permet aussi de corriger les p-values. Il est 

important de noter que pour 2 tests ou plus nous avons : 
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N
testsN

testsN

N

1
)1(1 α

α
−−< . 

Cela signifie que la correction de Bonferroni via son approximation produit un seuil 

plus stringent que celui de la correction de Sidak. De plus, il est aussi important de noter que 

ces corrections supposent l'indépendance des tests ce qui n'est en général pas le cas au sein du 

génome à cause du déséquilibre de liaison existant entre les SNPs. 

Néanmoins, l’hypothèse erronée d'indépendance entre les tests peut entrainer à tort le 

rejet de certains SNPs. C'est pourquoi plusieurs alternatives ont été proposées afin de pallier 

cette correction sur-conservatrice. 

 Taux de fausse découverte FDR 

La méthode du taux de faux positifs (False Discovery Rate en anglais, FDR) permet 

d'évaluer parmi les tests considérés comme les meilleurs, le taux de tests que nous déclarons à 

tort comme étant significatifs [70]. Cette méthode est moins contraignante que la correction 

de Bonferroni car elle nous permet de contrôler le taux de faux positifs parmi les résultats 

intéressants mais ne passant pas le critère de Bonferroni. Elle produit alors pour chaque test 

une valeur appelée q-value qui correspond donc au taux de faux positifs parmi les p-values 

meilleures ou égales à celle testée, i.e. les SNPs dont la p-value est plus basse ou égale. Le 

seuil de 25% est couramment utilisé ce qui signifie qu'en dessous de ce seuil, on considère 

qu'un quart des signaux est déclaré significatif à tort mais aussi que les trois quarts sont 

déclarés significatifs à raison, ce qui peut fournir des informations potentiellement 

intéressantes pour les biologistes. 

Cette méthode connait de nombreuses déclinaisons [71] en ne se focalisant que sur une 

fenêtre locale de tests [72, 73]. Néanmoins, ces déclinaisons sont intrinsèquement liées à la 

distribution des p-values de l’étude considérée. Elles souffrent donc de leur absence de 

portabilité d’une étude à l’autre ce qui peut être un frein à la réplication des signaux, même si 

elles peuvent être recalculées dans le cas d’une méta-analyse. 

 Test de permutations 

Cette méthode revient à calculer la probabilité d'observer une conformation similaire 

ou plus extrême sous l'hypothèse H0 à savoir qu'il n'y ait pas d'association entre la variable 

explicative et la variable à expliquer, i.e. la probabilité d'observer le tableau de contingence 
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entre le SNP et le trait par hasard. Pour cela, la méthode va construire aléatoirement des 

conformations respectant les sommes marginales. En pratique, cela revient à permuter les 

statuts, par exemple cas et témoins, au hasard. Pour chaque test aléatoire nous allons donc 

obtenir une statistique de test.  Il suffit alors de compter le nombre de statistiques équivalentes 

ou plus extrêmes que celle observée et de diviser ce nombre d'observations par le nombre de 

permutations. 

Ceci permet donc d'obtenir une p-value empirique. Concrètement pour un SNP 

donné, nous allons donc mélanger les sujets des populations cas et contrôle pour retirer au 

hasard une population cas et une population contrôle, et pour chaque permutation recalculer 

une statistique de test. Il suffit alors de comptabiliser le nombre de p-values équivalentes ou 

plus extrême que la p-value de base et de le diviser par le nombre de permutations pour 

obtenir la p-value empirique du SNP. Le nombre de permutations au moins aussi important 

que le nombre de variables testées afin de franchir le seuil de Bonferroni. Ces permutations 

permettent de s'affranchir de la non-indépendance des tests. 

Cette méthode nécessite de recalculer un nombre aussi important de p-values que de 

permutations et ce pour chaque SNP testé afin de parvenir au seuil de Bonferroni. De 

nombreux logiciels ont implémenté cette technologie avec le calcul des statistiques usuelles 

[74-76]. Avec les progrès en informatique, la méthodologie est applicable mais nécessite de 

longs temps de calcul surtout pour des statistiques complexes à calculer. Ces permutations 

restent cependant très intéressantes pour vérifier un résultat. 

Ces différentes méthodes se sont focalisées sur la correction du seuil α pour 

l'ensemble des tests effectués ou bien sur une meilleure définition des signaux comme le taux 

de fausses découvertes ou bien le re calcul des p-values empiriques par permutations. 

Toutefois, ces méthodes ne s'attardent pas sur la non-indépendance des tests comme on peut 

intuitivement le supposer lorsque l'on traite des données génomiques et a fortiori lorsque des 

SNPs sont en déséquilibre de liaison. Une seconde catégorie de méthodes ont été développées 

afin de déterminer le nombre de tests indépendants pour un jeu de données génomiques. 

L'idée de ces méthodes est donc de déterminer le Meff qui correspond au nombre de tests 

indépendants effectués et ainsi pouvoir s'en servir pour la correction de Sidack-Bonferroni. 
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Calcul du Meff 

L'idée du Meff est qu'un SNP en déséquilibre de liaison total avec un autre SNP est 

un poids mort pour l'analyse statistique puisque nous allons tester deux fois les mêmes SNPs 

(au point de vue variable et modalités). En 2008, Duggal [77] propose une méthode basée sur 

le déséquilibre de liaison, plus précisément la mesure du D'. En se reposant sur elle, ils 

définissent des blocs de SNPs corrélés où chacun des SNPs est reliés aux autres avec un seuil 

de D' > 0,70. Le Meff s'obtient alors par sommation du nombre de blocs obtenus. Toutefois 

cette méthode est dépendante du seuil de D' utilisé faisant presque passer du simple au double 

le Meff obtenu. 

D'autres méthodes sont basées sur des matrices de déséquilibre de liaison entre toutes 

les paires de SNPs possibles ou bien de corrélation sur les comptes d'allèles entre les paires de 

SNPs, ce qui est une méthode approximative et rapide de calculer le déséquilibre de liaison. 

Ces méthodes suivent toutes le même modèle : 

Étape 1 : calcul d'une matrice de corrélation 

Dans cette étape, on calcule donc le déséquilibre de liaison pour chaque paire de 

SNPs. Selon les études et les besoins les mesures de corrélations/déséquilibre de liaison 

peuvent être différentes. La méthode la plus courante est celle du déséquilibre de liaison 

composite [78] qui correspond à la prise en compte des SNPs en fonction de leur compte 

d'allèles et de calculer le coefficient de corrélation de Pearson entre les deux SNPs. 

Étape 2 : calcul du Meff 

A partir de la matrice des corrélations, on peut extraire les valeurs et vecteurs propres 

de la matrice. Ces valeurs propres sont utilisées pour calculer le Meff suivant différentes 

formules. Les valeurs propres peuvent être utilisées en tant que telles ou bien pour leur 

variance dans ce cas, on suppose que les valeurs propres ont pour moyenne 1. 

Étape 3 : calcul du nouveau seuil 

 Enfin, après avoir défini le Meff, le nouveau seuil est calculé soit par la correction 

de Sidack soit par celle de Bonferroni 
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Le tableau ci-dessous résume les différences entre les différentes méthodes : 

Méthode Corrélation pour une paire 

de SNPs 

Calcul du Meff 
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Tableau 4 : Récapitulatif des différentes méthodes de détermination des Meff 

 M correspond au nombre de SNPs total 

 λ correspond à une valeur propre obtenue par décomposition spectrale 

D'autres méthodes existent pour corriger le problème des tests multiples. En dehors 

du calcul du nombre de tests indépendants, nous pouvons définir des seuils universels selon la 

technologie utilisée. En procédant à des simulations de données et des permutations, plusieurs 

études [85, 86] ont réussi à déterminer de nouveaux seuils de significativité selon la puce 

utilisée. Toutefois ces seuils ne sont valables que si la puce ou bien la technologie utilisée est 

présente dans leurs études et aussi que la population testée est similaire à celle utilisée ou 
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simulée dans leurs études. Ces seuils sont donc de bonnes indications toutefois elles 

deviennent très vite obsolètes au vu des périodes de commercialisation des puces de 

génotypage.  

 

Par la suite, une méthode pour estimer la liaison de dépendance globale entre 

différents SNPs sera détaillée. Auparavant, différents concepts issus de la théorie de 

l'information seront présentés. 

 

b. Entropie 

1. Définition 

 L'entropie de Shanon [87] est un concept introduit pour la théorie de l'information en 

1948  pour caractériser l'information entre un transmetteur et un receveur d'informations au 

début de l'informatique. Par exemple, si le message est redondant l'information apportée par 

chacune des répétitions est nulle. L'entropie permet alors de quantifier le désordre, ou 

incertitude, associée à une variable dont l'unité de mesure est le bit. 

 Pour une variable X = {x1, x2, ..., xn} de probabilité d'observation p1, p2, ..., pn 

l'entropie se calcule par la formule suivante : 

∑
=

−=
n

i

ii ppXH
1

2log)( . 

 L'entropie d'une variable est une fonction dépendant de ses modalités et de leurs 

probabilités d'observation. Dans le cas d'un SNP, en faisant abstraction des bases 

nucléotidiques, nous pouvons résumer les modalités d'un SNP A à ses deux allèles a1 et a2, 

dont les probabilités d'observations sont les fréquences alléliques 
1af et 

2af . L'entropie du 

SNP A se calcule grâce à la fonction suivante : 

)(log)(log)( 222121 fafafafaAH −−= . 
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 A noter que l'entropie peut être déclinée pour tout polymorphisme, tant que nous 

connaissons ses fréquences alléliques. 

 

Figure 14 : Courbe d'entropie d'un SNP bi-allélique en fonction de la fréquence allélique 

 L'entropie possède quelques propriétés intéressantes dont je vais présenter une liste ci-

dessous : 

 - L'entropie est non négative, 0)( ≥AH  est nulle si et seulement si la probabilité d'une 

des modalités est égale à 1 et donc que toutes les autres modalités ont une probabilité nulle, 

soit donc que notre SNP A est un SNP monomorphique et qu'un seul allèle est présent ; 

 - L'entropie est symétrique, ceci revient à dire que l'on peut permuter les modalités 

sans changer l'entropie de la variable tant que chaque modalité garde sa probabilité 

d'observation (figure 14) ; 

 - L'entropie est maximale, lorsque toutes les modalités de la variables sont 

équiprobables ; 

 - Cas particulier d'une variable binaire, la probabilité d'observation d'une des modalités 

conditionne la probabilité d'observation de l'autre modalité
12

1 aa ff −=   on peut donc écrire 

que )1,(),(),(
111221 aaaaaa ffHffHffH −== . Cette symétrie dans la distribution des 

probabilités d'observation explique la symétrie de la courbe (figure 14). Du fait que la 
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variable n'a que deux modalités observables, l'entropie est maximale lorsque les modalités 

sont équiprobables, soit lorsque 5.0
2

1
21

=== aa ff , son entropie est alors égale à 1. 

   

2. Déclinaison 

 On peut aussi utiliser l'entropie de Shannon sur plusieurs variables en connaissant 

leurs modalités et leurs probabilités d'observations respectives. Dans le cadre d'un couple de 

variables, les modalités du couple correspondent au produit cartésien des modalités des 

variables. Dans le cas de deux SNPs A et B, le couple formé ),( BA  a alors pour modalités 

122111 ,, bababa et 22ba et leur probabilité d'observation respective 
122111 ,, bfabfabfa et

22bfa . 

L'entropie du couple ),( BA peut donc se calculer suivant la même formule énoncée pour une 

simple variable. 

 Avant d'aborder l'entropie conditionnelle, je vais rappeler quelques éléments de 

probabilités conditionnelles : 

On a X={x1, x2, ..., xn} et Y= {y1, y2, ..., ym} deux variables discrètes aléatoires avec des 

probabilités d'observations jointes et individuelles on peut donc écrire pour le couple de 

variables : 
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Nous pouvons alors écrire les probabilités conditionnelles 

suivantes { } 0)/(,/)/( ≥=== ijijij xypxXyYPxyp  pour chaque i, avec 

nixyp
m

j

ij ...,,2,1,1)/(
1

=∀=∑
=

. 

Et inversement pour p (xi/yj), nous pouvons alors écrire : 
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En découle alors l'entropie conditionnelle de la variable Y pour une modalité de la variable 

X: )/(log)/()/(
1

2 ii

m

j

iii xypxypxXYH ∑
=

−== , ainsi que l'entropie conditionnelle de la 

variable Y sachant la variable X comme )/()()/(
1

i

n

i

i xXYHxpXYH ==∑
=

. 

 L'entropie d'un couple de variables possède des propriétés liées auxvariables qui le 

composent, pour la suite pour un souci de lisibilité et bien que les propriétés soient aussi 

applicables pour X et Y, nous nous recentrerons vers notre couple de SNPs ),( BA : 

 -  )/()()/()(),( BAHBHABHAHBAH +=+=  ; 

 - )()/( AHBAH ≤ , et est égale lorsque A et B sont indépendants à savoir que 

jibpapbap jiji ,,)()(),( ∀= ;  

 - )()(),( BHAHBAH +≤ et est égale lorsque  A et B sont indépendants à 

savoir jibpapbap jiji ,),()(),( ∀= . 

 Nous pouvons alors nous focaliser sur un des cas particuliers des couples de SNPs, à 

savoir l'haplotype AB. 

 La théorie de l'information est principalement utilisée dans le traitement de signal mais 

a connu quelques déclinaisons récentes en génomique notamment dans l'analyse des données 

[88] afin de sélectionner des SNPs non redondants, mais aussi dans la comparaison de 
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distribution entre cas et témoins [89] ou bien pour tester les interactions entre gènes [90]. Elle 

est principalement utilisée pour comparer des distributions ou bien comme critère pour 

estimer les conformations les plus vraisemblables. 

3. Information mutuelle 

 L'information mutuelle correspond à l'entropie présente dans une variable à laquelle on 

enlève l'entropie conditionnelle à une seconde variable. Dans le cas de notre couple de SNPs, 

elle correspond à la part d'information contenue dans un SNP déjà présente dans le second 

SNP. Elle correspond au déséquilibre de liaison évoqué précédemment et se calcule avec la 

formule suivante : 

).,()()(

)/()(

)/()()(

BAHBHAH

ABHBH

BAHAHBAI

−+=

−=

−=∧

 

 Cette information mutuelle est nulle lorsque nos deux variables sont indépendantes. 

Cette mesure est équivalente au D et permet de mesurer un écart entre une distribution 

attendue sous hypothèse d'indépendance et une distribution observée. Elle mesure donc le 

déséquilibre de liaison entre nos deux SNPs. Néanmoins, comme le D cette mesure est 

sensible aux fréquences alléliques.  

 Plusieurs normalisations ont été proposées pour s'affranchir de cette sensibilité aux 

fréquences alléliques. En 2002, Nothnagel [91] en introduisait une première avec :  

[ [1;0
)()(

)(
);( surdéfinie

BHAH

BAI
BA

+

∧
=ε . 

 C'est cette mesure que j’utilise par la suite dans mes travaux. 

 En 2009, Zhang[92] introduit une autre normalisation de l'information mutuelle avec 

l'information minimale entre les deux SNPs. Cette normalisation rappelle le D' et permet donc 

de mesurer une relation de redondance imparfaite à savoir qu'un SNP permet de déterminer le 

second mais que le second ne permet pas de déterminer le premier (cas de seulement 3 

haplotypes observables) : 

[ ]1;0
))();(min(

)(
);( surdéfinie

BHAH

BAI
BAMIR

∧
= . 

 Il nous faut aussi introduire un autre concept qui est celui de la redondance. Elle 

correspond à la fraction d'information redondante et donc superflue par rapport à l'information 

de nos variables considérées de manière indépendante :  
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)()(

)(

BHAH

BAI
R

+

∧
= . 

 C'est cette redondance qui correspond donc à l'ε de Nothnagel définie précédemment 

que nous utiliserons comme mesure de déséquilibre de liaison car elle nous permettra de 

déterminer la fraction indépendante de nos SNPs. Elle nous permettra alors de déterminer la 

fraction indépendante de la région génomique afin de mieux évaluer le seuil de Bonferroni. 
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6. Objectifs de ma thèse 

Je suis arrivé dans l'équipe de recherche du Pr. Zagury comme stagiaire en 2007 pour 

développer un outil de visualisation des données génomiques et participer à l'analyse des 

études génomes entiers sur le projet de Génomique de la Résistance à l'Infection par le VIH-1 

(GRIV). A l'heure où les premières analyses génome entier étaient réalisées, j'ai décidé de 

m'engager sur une thèse portant sur l'exploitation des données génomiques dite de "haut 

débit", afin d'acquérir et d'appliquer cette méthodologie. 

J’ai pu bénéficier de l'expertise forte en haplotypage de l'équipe, ce qui m’a conduit à 

développer un logiciel mesurant la quantité réelle d’information d'un jeu de données 

génomiques pour la correction des tests multiples. 

Au cours du temps, mon projet de thèse s'est donc profilé sur 2 axes : 

1. Développer une méthodologie afin de déterminer la fraction d’information réellement 

indépendante d'un jeu de données génomique (un ensemble de SNPs dans une 

population donnée) dans le but d'obtenir une meilleure estimation des seuils de 

correction statistique ; 

2. Exploiter le savoir-faire acquis dans le cadre de l'analyse étude génome entier portant 

sur l'identification de gènes ayant un impact sur photo-vieillissement. 
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Matériel & méthodes 
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1. Données utilisées dans le cadre du développement 

du logiciel Genetropy 

a. Cohortes utilisées 

 Les cohortes témoins constituent les données réelles que j'ai utilisées pour tester la 

méthodologie développée. Les données génomiques concernant les cohortes GRIV ainsi que 

celles de la cohorte DESIR ont été filtrées selon les mêmes critères de qualité que ceux 

utilisés pour la cohorte SU.VI.MAX. Je n'ai procédé à aucun contrôle de qualité pour les 

données issues du projet 1000 génomes car nous avons considéré qu'ils avaient déjà été 

réalisés. 

1. Cohorte GRIV 

 La cohorte GRIV (Génomique de la Résistance face à l'Infection du VIH) est 

composée de patients présentant un profil extrême dans la résistance au VIH-1 et est 

composée de 86 sujets Progresseurs Rapides (PR) et 300 Non-Progresseurs à Long Terme 

(NPLT). Les PR sont définis par une chute de cellules T CD4+ à moins de 300 cellules/mm3 

moins de 3 ans  après le dernier test séronégatif. Les NPLT sont des individus séropositifs et 

asymptotiques depuis plus de 8 ans, et présentant un taux de cellules T CD4+ supérieur à 500 

cellules/mm3. 

 Le génotypage de la cohorte GRIV a été effectué avec des puces Illumina HumanHap 

300 permettant de génotyper les individus sur 317 000 SNPs. Elles ont été élaborées d'après la 

phase I du projet HapMap. Il avait été estimé que l'ensemble des SNPs fréquents dans la 

Phase I du projet HapMap pouvait être représenté par environ 240 000 TagSNPs avec un seuil 

de R² > 0,8, de plus elles ont été enrichies par environ 8 000 SNPs exoniques. 

2. Cohorte DESIR 

 L'étude DESIR (Data from Epidemiological Study on Insulin Resistance syndrom) 

consiste en un suivi de 9 ans du développement du syndrome d'insulinorésistance. Le groupe 
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contrôle utilisé lors des études génome entier avec la cohorte GRIV est composé de 697 

participants à ce programme, tous non-obèses, normo-glycémiques, d'origine européenne 

vivant en France et séronégatifs pour le VIH-1. Elle regroupe 281 hommes et 416 femmes 

âgés entre 30 et 40 ans. Le génotypage est effectué suivant le même protocole utilisé dans la 

cohorte GRIV. 

3. Projet 1000 génomes 

 Le projet 1000 génomes est le premier projet avec la volonté de séquencer l'intégralité 

du génome sur un grand nombre de sujets afin de fournir une source plus détaillée de 

renseignement sur le génome humain. Il a été rendu possible par les progrès dans les 

technologies de séquençage qui ont permis de réduire leurs coûts. Le séquençage d'un 

individu se fait par fragmentation et séquençage de ces mêmes fragments. Pour l'heure, la 

phase 1 comprend 1 092 individus séquencés avec une basse couverture (2-4X) sur le génome 

entier ainsi qu'une couverture accrue (50X) sur les régions contenant un gène et comprend 

36,6 millions de SNPs, 3,8 millions d'insertions/délétions ainsi que 14 000 délétions larges sur 

14 populations dont 379 individus d'ascendance européenne. L'objectif du projet est de 

séquencer 2 500 individus sur 28 populations différentes. 

 Dans le cadre du projet Genetropy, j'ai utilisé la version juin 2011 du projet 1000 

génomes. Nous avons utilisé leurs haplotypes afin de valider l'algorithme d'EM utilisé pour la 

phase d'haplotypage du logiciel. 

b. Algorithme de Kruskal 

 L'algorithme de Kruskal nous permet de rechercher un arbre recouvrant de poids 

minimum dans un graphe connexe valué et non orienté. Dans notre cas, les feuilles 

correspondent à des SNPs et les arcs au déséquilibre de liaison entre deux SNPs. L'idée est 

donc de rechercher un arbre de SNPs qui maximise la redondance et donc qui minimise 

l'information nécessaire à la représentation de l'arbre. 
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Algorithme : 

G: graphe 

v: une feuille dans notre cas un SNP 

E: l'arbre 

E=Ø 

pour chaque sommet v de G 

 faire créer ensemble (v) 

trier les arêtes de G par ordre décroissant de poids w 

pour chaque arête (u, v) de G prise par ordre décroissant  de poids w et tant que 
E ne recouvre pas G 

 faire si ensemble représentatif (u) ≠ ensemble représentatif (v) 

  alors ajouter l'arête (u, v) à l'ensemble (E) 

   union (u, v) 

renvoyer E 

 A noter qu'à l'origine, l'algorithme a été crée pour trouver l'arbre recouvrant minimal, 

mais nous l'avons modifié afin qu'il puisse trouver l'arbre maximal recouvrant étant donné que 

avons pour but de maximiser la redondance au sein de notre graphe. Cet algorithme nous a 

donc permis de reconstruire un arbre maximal recouvrant permettant ainsi de maximiser le 

déséquilibre de liaison entre nos paires de SNPs. 
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Figure 15 : Méthodes d'agglomération des SNPs 

 Dans la méthode d'agglomération classique, l'étape de fusion des SNPs n'entraine pas 

un recalcul des pondérations d'arêtes entre les SNPs. Dans la méthode d'agglomération 

étendue, l'étape de fusion des SNPs 1 et 2 entraine un calcul des pondérations des arêtes entre 

l'haplotype SNP 1 - SNP 2 et les autres polymorphismes. Ceci explique pourquoi il y a deux 

couleurs différentes lors des secondes étapes. 

 Nous pouvons distinguer deux méthodes de reconstitution de l'arbre. La première est 

celle que nous appelons la méthode d'agglomération classique où les pondérations des arêtes 

ne changent pas. Nous considérons alors que les distances entre nos blocs de SNPs sont 

équivalentes à celles des SNPs. La seconde méthode est celle que nous appelons méthode 

d'agglomération étendue où les pondérations des arêtes sont recalculées après chaque fusion 

de SNPs. Cette seconde méthode n'est possible que sur des données phasées intégralement. 

c. Calcul des mesures utilisées 

 Dans notre méthode, nous utilisons plusieurs mesures et introduisons notamment le 

gain d'information.  

 Le gain d'information correspond à la compression obtenue entre l'entropie d'un bloc 

de SNPs pris individuellement par rapport à l'entropie de ce même bloc de SNPs auquel on a 

ôté sa redondance (de déséquilibre de liaison). L'entropie d'un bloc de SNPs est définie par la 
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somme des entropies des SNPs qui le compose. La redondance est l'information mutuelle des 

SNPs en présence. C'est pour cela que l'algorithme de Kruskal à été modifié pour maximiser 

et non pas minimiser comme il a été initialement conçu. En soustrayant la partie redondante 

du bloc de SNPs, H(MST), il nous reste alors l'information indépendante contenue dans ce 

bloc, noté Ind. Le nombre de SNPs estimés indépendants (Meff appelé EIS dans la 

publication), est alors obtenu par une simple règle de 3. Pour des contraintes de charges 

informatiques, nous avons procédé à un découpage par blocs de SNPs consécutifs pour le jeu 

de données testé. Nous procédons à deux "passes" décalées puis nous procédons à la moyenne 

des résultats afin de minimiser les effets de bords. 
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 Le gain est une mesure développée pour comparer les performances du logiciel sous 

différentes conformations telles que des densités de SNPs, effectifs de population, ethnicité de 

population ou la taille des blocs de SNPs.  
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2. GWAS sur le photo-vieillissement 

a. Vieillissement de la peau 

La méthodologie d'analyse génome entier a été utilisée pour identifier des gènes 

pouvant influencer le photo-vieillissement de la peau. Il est donc important de présenter le 

contexte de cette étude. 

 Le vieillissement de la peau est influencé par différents facteurs dont l'âge, 

l'exposition au soleil et le statut hormonal [93]. Mis à part l'aspect esthétique évident et les 

conséquences sociales et psychologiques qui lui sont associées, les effets du vieillissement 

cutané peuvent aussi se traduire par une fréquence augmentée de pathologies cliniques telles 

que des cancers cutanés. Phénotype visible, le vieillissement de la peau est donc mesurable 

sans intervention invasive.  

Le photo-vieillissement correspond donc à un vieillissement cutané accru lié à des 

facteurs extrinsèques, par rapport au vieillissement cutané "naturel" uniquement lié quant à lui 

à des facteurs intrinsèque : âge, phototype (sensibilité naturelle de la peau au soleil)… Parmi 

les facteurs extrinsèques, on peut noter l'exposition aux ultraviolets [94] (aussi bien au niveau 

du bronzage solaire que dans les instituts de bronzage artificiel) et la consommation de tabac 

[95]. 

 Le but de cette étude est donc de caractériser des gènes ayant un impact sur le photo-

vieillissement. Le photo-vieillissement est mesurable cliniquement à partir d'une appréciation 

de l'aspect de la peau en comparaison à une échelle photographique établie en 1994 [96] 

(figure 15). Dans cette échelle, chaque grade est représenté par trois photographies de 

référence afin d'illustrer la diversité et la variété des troubles pigmentaires, des rides et du 

relâchement. 
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Figure 16 : Illustration photographique de l'échelle du photo-vieillissement 

Source : D'après Larnier et al. 1994 

  

b. La cohorte SU.VI.MAX 

 L'étude SU.VI.MAX [97, 98] (SUpplémentation en VItamines et en Minéraux 

AntioXydants) est une étude longitudinale conduite en France sur une population adulte d'âge 

moyen. L'étude SU.VI.MAX avait été initialement développée pour évaluer l'effet d'une 

supplémentation nutritionnelle quotidienne sur la réduction des problèmes de santé publique, 

tels que les cancers ou maladies cardio-vasculaires dans les pays industrialisés. La cohorte 

inclut 13017 volontaires d'âge moyen avec un spectre représentatif de situations 

sociodémographiques [98]. Le protocole de l'étude SU.VI.MAX a été approuvé par le Comité 

d'éthique de l'Hôpital Paris-Cochin (CCPPRB n° 706) ainsi que par le "Comité National 

Informatique et Liberté" (CNIL n°334641). L'étude a été menée conformément aux principes 

de la Déclaration d'Helsinki. 

c. Description de la cohorte des femmes étudiées 

 L'étude a été conduite sur la période automne - hiver 2002/2003 sur des femmes 

appartenant à l'étude SU.VI.MAX vivant en région parisienne. Parmi elles (n=2 257), 570 

femmes âgées entre 44 et 70 ans ont accepté de participer à cette étude et ont fourni leur 

consentement éclairé. Les critères d'inclusion étaient les suivants : absence de pathologies 

connues dermatologiques et absence d'antécédents de procédures esthétiques anti-âge au 
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niveau du visage. Ces femmes ont été invitées à suivre des consignes spécifiques de soins 

cutanés notamment l'interdiction d'application de produit de nettoyage ou cosmétiques pour le 

visage sur les 12 heures avant la visite pour l'étude. 

 Pour le jour de la visite, elles ont rempli un questionnaire concernant leurs habitudes 

d'exposition au soleil. Trois photographies haute résolution (2008 x 3032 px) standardisées 

ont été prises pour chaque participante (une vue frontale de leur face et chacun de leurs 

profils) avec un appareil photo numérique Kodak DSC 760 avec un objectif 105 mm. 

L'appareil avait été monté sur un monopode avec une chaise spécialement conçue pour 

permettre une normalisation de la position du sujet. Les conditions d'éclairage étaient aussi 

normalisées au moyen de deux lampes symétriques fournissant un spectre de lumière diurne 

continue, placées à 45° de chaque coté du visage. 

 Chaque série de photographie a ensuite été examinée par un dermatologue qui a évalué 

la sévérité des différents signes de vieillissement au niveau du visage, dont le photo-

vieillissement global développée par C. Larnier [96]. Dans cette échelle, chaque grade est 

représenté par trois photographies de référence afin d'illustrer la diversité et la variété des 

troubles pigmentaires, des rides et du relâchement. 

Sur les 570 femmes qui ont participé à l'étude, 68 ont été exclues de l'analyse : 

� 18 ont eu une intervention invasive anti-vieillissement ;  

� 10 ont été écartées pour être d'ascendance non caucasienne ; 

� 1 a été exclue pour cause de quantité insuffisante d'ADN dans le prélèvement ; 

� 12 ont été exclues parce que leur ADN a été endommagé ; 

� 9 ont été exclues après contrôle qualité du génotypage ; 

� enfin 18 ont été exclues pour avoir été déclarées atypiques pour la 

stratification. 

 Nous restant alors un total de 502 femmes pour l'analyse génomique dont nous 

possédons les renseignements pour différentes covariables impactant notre phénotype.  
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d. Covariables 

 Nous possédons pour nos 502 femmes, des informations dont l'impact a déjà été 

démontré sur notre trait : 

� l'âge renseigné en années ; 

� l'indice de masse corporelle en 3 classes (insuffisance et normalité - IMC < 

25kg/m², surpoids - 25 ≤ IMC < 30kg/m² et obésité IMC ≥ 30 kg/m²) [95] ; 

� l'exposition au soleil en variable défini comme un score issu de d'une 

combinaison linéaire de 5 variables (exposition volontaire au soleil, exposition 

du corps et ou du visage, exposition durant les heures les plus chaudes de la 

journée, auto-évaluation de l'intensité de l'exposition au soleil tout au long de 

la vie et importance accordée aux bains de soleil) [95] ; 

� la survenue ou non de la ménopause et le cas échéant la prise ou non d'un 

traitement hormonal de substitution ; 

� et le statut tabagique défini en 3 classes (jamais, ancien fumeur, fumeur 

actuel). 

e. Génotypage 

 Sur les 570 femmes ayant accepté de participer dans l'étude génétique, 529 ont été 

génotypées avec la puce Illumina Infinium HumanOmni1-Quad contenant 1 140 419 

marqueurs. L'ADN génomique (250 ng) a été amplifié, fragmenté, dénaturé et hybridé sur une 

puce HumanOmni1-Quad pendant au moins 16 heures à 48°C. Les fragments hybridés de 

manière non spécifique ont été éliminés après lavage et les 795 063 SNPs restants ont été 

labellisés par fluorescence par extension d'une simple base et ensuite lus avec un scanner 

IScan (Illumina). Les intensités de fluorescence ont ensuite été normalisées et l'inférence des 

SNPs a été effectuée à l'aide du logiciel GenomeStudio (v 1.6.3;Illumina). Pour la suite de 

cette analyse nous nous sommes focalisés uniquement sur les SNPs, les CNVs (n=91 706) ont 

donc été retirés. De plus, les 2 182 SNPs du chromosome Y ont aussi été retirés puisque la 

population étudiée est uniquement composée de femmes. 
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f. Contrôle de qualité du génotypage 

 Lors du contrôle qualité de l'inférence des SNPs, 9 échantillons ont été éliminés par 

GenomeStudio (v 1.6.3;Illumina)  à cause de leur trop faible taux d'inférence par individu 

(call rate < 95%). Après quoi les SNPs avec un taux d'inférence par locus (call frequency 

<99%) trop faible ont été ré inférés. Finalement, les individus dont le taux d'inférence par 

individu était inférieur à 98 % ont été éliminés de l'étude. Ceci correspond au protocole 

recommandé par Illumina 

(http://www.illumina.com/Documents/products/technotes/technote_infinium_genotyping_dat

a_analysis.pdf) afin de minimiser les erreurs d'inférence permettant ainsi d'inférer 

manuellement les génotypes quand cela était nécessaire. 

 

 Toutefois par mesure de précaution, nous avons procédé à un contrôle de qualité 

supplémentaire afin de palier aux éventuelles défaillances de GenomeStudio. Pour l'analyse, 

nous avons appliqué les seuils standards de contrôle qualité à savoir : 

� données manquantes par individu: inférieur à 2% ; 

� données manquantes par marqueur: inférieur à 2% ; 

� fréquence allélique mineure par marqueur : inférieur à 1% ; 

� seuil au test d'équilibre d'Hardy-Weinberg par marqueur: pvalue < 5 * 10-3. 

 Le contrôle qualité se fait lors de l'analyse statistique à l'aide du logiciel PLINK [99]. 

g. Stratification 

 Afin de corriger une éventuelle stratification au sein de la cohorte, les génotypes ont 

été analysés en utilisant le logiciel EIGENSTRAT issu de la suite EIGENSOFT [55], utilisant 

la méthode d'analyse par composantes principales. Les deux premières passes 

d'EIGENSTRAT nous ont permis de mettre en évidence 18 individus atypiques qui ont été 

retirés pour la suite de l'analyse. Une troisième passe nous a alors permis de déterminer les 

vecteurs propres des individus qui seront par la suite utilisés en tant que covariables, seuls les 

deux premiers vecteurs propres ont été utilisés afin de ne pas avoir de stratification comme 

facteur de confusion lors des analyses.  
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 Nous avons aussi utilisé le logiciel STRUCTURE [53, 54] afin de déterminer des 

individus atypiques néanmoins, nous avons identifié 4 individus atypiques, qui étaient déjà 

inclus dans ceux identifiés dans les 18 individus atypiques retenus avec EIGENSTRAT. 

h. Autres phénotypes 

 En plus de la détermination du grade de photo-vieillissement établie grâce à l'échelle 

de Larnier[96], les photos prises lors de la collecte de données ont aussi permis le calcul de 

scores d'autres phénotypes plus ciblés. Nous avons donc pour chacun de nos sujets, des scores 

de rides, de lentigines ainsi que de relâchement de la peau au niveau des visages. 

 Les lentigines correspondent à une hyperpigmentation de la peau avec un contour très 

bien défini avec une taille variant que quelques millimètres à quelques centimètres de 

diamètres de couleur allant de marron clair à marron foncé [100]. Les lentigines apparaissent 

le plus souvent après 50 ans et une exposition chronique au soleil [101].  

 La sévérité des rides, du relâchement ainsi que des lentigines ont été quantifiée par 3 

scores en utilisant les méthodes d'analyse en composantes principales et de régression 

linéaire[102]. Les valeurs de chaque individu pour chacun des scores ont été transformées 

pour être comprise entre 0 et 10. 

i. Logiciels de traitement des données 

 L'extraction et le reconditionnement des fichiers de données sont des étapes fréquentes 

afin de répondre à des questions et besoins ponctuels mais surtout afin d'adapter les fichiers 

aux différents standards de format des différents logiciels utilisés. Aucun consensus ne s'est 

imposé en termes de langages de programmation, ni de protocoles. Leurs choix dépendent 

donc des ressources informatiques disponibles ainsi que des besoins. Mon choix s'est 

principalement porté sur deux langages de programmation : 

� perl, langage interprété relativement simple d'utilisation de par son absence de 

gestion de la mémoire machine, il est répandu dans la communauté biologique et 

propose de nombreux outils pour la manipulation de texte. Il est portable entre 

différents systèmes d'exploitation et permet donc une transmission simple de ses 

scripts. Néanmoins il est bien plus lent qu'un langage interprété et son absence de 
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gestion de la mémoire machine peut poser problème pour de gros volumes de 

données , 

� C++, langage compilé plus austère que "perl" mais qui autorise la gestion de la 

mémoire machine, le rendant plus performant en termes de temps de calcul. Il est 

aussi adaptable au niveau de la mémoire machine permettant la gestion de gros 

volumes de données. Il est en revanche dépendant du système d'exploitation ainsi 

que de l'architecture du microprocesseur ce qui freine sa diffusion et transmission. 

A titre d'information et d'expérience personnelle, pour un même "besoin simple", le 

script perl sera plus rapide à mettre en place par rapport à une application en C++, mais le 

temps d'exécution est 10 fois plus long. Mais la différence entre 10 secondes et 1 seconde 

reste encore acceptable lors d'une utilisation ponctuelle. 

j. Logiciels d'analyse des données 

 Les données de génotypage ont été traitées et analysées avec le logiciel PLINK [99], 

boite à outils de la génomique nous permettant le contrôle qualité des données ainsi que le 

calcul de différentes statistiques en fonction des données disponibles et du phénotype étudié.  

 L'haplotypage des données a été effectué à l'aide du logiciel Shape It [28] qui permet 

le phasage des chromosomes entiers. Le protocole de contrôle qualité utilisé est identique à 

celui de l'analyse et les options utilisées sont les options décrites dans la notice explicative 

présente sur le site internet (http://www.shapeit.fr/). L'imputation a été faite à l'aide du 

logiciel IMPUTE [67] sur les données haplotypées et des panels de références de 1000 

génomes [6].  

 Néanmoins, PLINK ne permet pas l'analyse de données probabilistes comme celles 

issue de l'imputation. Nous utilisons alors le logiciel SNPTEST [103] qui nous permet alors 

d'effectuer les analyses standards  sur les génotypes probabilistes. SNPTEST propose un score 

de qualité pour l'imputation ainsi qu'un score de qualité pour le calcul de la statistique pour 

chaque SNP testé. Nous avons utilisé un seuil de 90 % aussi bien pour la qualité de 

l'imputation que pour le calcul de la statistique. Ceci nous a permis préciser certaines régions 

d'intérêt en espérant trouver un polymorphisme (SNP/indel) présentant éventuellement plus 

d'intérêt plus évident. 
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Résultats 
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1. Genetropy 

 Genetropy est le logiciel que j'ai développé au cours de la thèse et qui permet de 

quantifier la part de données réellement indépendantes au sein d'un jeu de données 

génomiques, typiquement une cohorte génotypée à l'aide d'une puce de génotypage. La 

quantification de la part de redondance peut être utile notamment lors de la correction des 

tests multiples. Pour développer ce logiciel, j'ai utilisé l'entropie de Shannon qui permet de 

quantifier l'information ainsi que sa fraction indépendante. 

 Ce logiciel a fait l'objet d'une publication soumise au journal BMC Genomics qui est 

présentée comme résultat ci-après. Un résumé en français est aussi donné avant le texte de la 

publication. 
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a. Calcul par l'entropie de Shannon de la quantité 

d'information indépendante dans un jeu de données 

génomique 

Résumé de la publication 

 A l'aide de travaux précédents dans lesquels l'entropie avait été utilisée comme mesure 

de déséquilibre de liaison [91, 92] et dans lesquels les auteurs ont démontré son aptitude à 

quantifier le déséquilibre de liaison (redondance d'information) aussi bien pour une paire de 

loci, mais aussi sur un plus grand nombre de loci, nous avons donc mis en œuvre un logiciel 

permettant d'estimer le nombre de SNPs indépendants au sein d'un jeu de données 

génomiques. 

 Pour ce faire, nous avons donc implémenté un phasage par paires de SNPs à l'aide d'un 

algorithme EM [25] afin de déterminer la redondance et ainsi donc la fraction indépendante 

de chaque paire de SNPs. Le logiciel se focalise alors sur une fenêtre de SNPs consécutifs 

dans laquelle toutes les paires de SNPs sont haplotypées et rassemble alors les SNPs de 

manière à ce qu'ils maximisent la redondance au sein de cette fenêtre de SNPs. Comme 

pendant à la  redondance d'information, nous avons introduit une mesure de gain 

d'information. Elle correspond au rapport entre l'information de notre jeu de données sans 

redondance et l'information avec redondance. 

 Les résultats ont été encourageants, car avec un nombre minimal d'individus dans la 

population (n=60) et un nombre minimal de SNPs choisis dans la fenêtre de criblage (n=100), 

la quantité d'information indépendante calculée était stable et par conséquence le gain 

d'information aussi. Nous avons observé qu'un élargissement de la fenêtre de SNPs était 

accompagné d'un meilleur gain en information (stabilisé à partir de n=100 SNPs). Ceci 

s'explique par une plus grande fenêtre de SNPs et permet la capture de plus de déséquilibre de 

liaison (redondance d'information). De plus, le gain d'information est positivement corrélé 

avec la densité de SNPs présents au sein du jeu de données. Ceci s'explique par le fait qu'une 

grande partie des SNPs supplémentaires entre les différentes puces de génotypage sont 

redondants avec ceux déjà présents. 

 Nous avons calculé la quantité d'information indépendante pour plusieurs populations 

génotypées sur puces Illumina, les cohortes de 1000 génomes ainsi que pour des gènes 
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génotypés individuellement. Le gain d'information obtenu par notre logiciel varie entre 50 et 

80%. A titre d'exemple, à partir des 21,5 millions de SNPs de la population européenne (381 

individus), nous avons obtenu un gain d'information de 73,61% avec un nombre estimé de 

SNPs indépendant de 5,7 millions. Pour finir, nous avons testé une amélioration du logiciel en 

prenant en compte des données pré haplotypées et en adaptant l'algorithme, nous obtenons des 

résultats similaires ou meilleurs. Ces résultats préliminaires sont conformes aux propriétés de 

l'entropie de Shannon et sont encourageants pour le logiciel Genetropy. 
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Référencé comme la figure 1 dans le manuscrit de la publication. 
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Référencé comme la figure 2.A dans le manuscrit de la publication. 
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Référencé comme la figure 2.B dans le manuscrit de la publication. 
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Référencé comme la figure 3 dans le manuscrit de la publication. 
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b. Résultats complémentaires 

1. Tableau avec les nouveaux seuils de Bonferonni 

Cohorte SNPs

Meff 

Agglomeration 

Classique

Meff Gao

Seuil 

Agglomeration 

Classique

Seuil Gao et 

al

GRIV 205122 94356 147903 5,30E-07 3,38E-07

DESIR 188162 92304 146841 5,42E-07 3,41E-07

CTR 512590 192931 297779 2,59E-07 1,68E-07  

Tableau 5 : Comparaison entre notre méthode et celle de gao et al. sur des données de puces 

de génotypage 

Application de ma méthode d'agglomération classique ainsi que celle de Gao et al. sur des 

données issues de puces de génotypage. Les données ont été filtrées de telles sorte qu'il n'y ai 

aucune données manquantes ce qui explique le nombre de SNPs différents par rapport au 

tableau présenté dans la publication. 

 

 

 

GENE
SNPS 

(M)

seuil 

(alpha=5%)
GAIN

Meff 

classique

Meff 

étendue

Meff 

Gao et 

al

seuil 

aggoleration 

classique

seuil 

aggoleration 

etendue

seuil Gao 

et al

FASLG 2 2,50E-02 60,38% 1,63 1,67 2 3,06E-02 2,99E-02 2,50E-02

IFNG 2 2,50E-02 66,98% 1,49 1,48 2 3,36E-02 3,38E-02 2,50E-02

IFNGR1 2 2,50E-02 73,08% 1,98 1,97 2 2,52E-02 2,54E-02 2,50E-02

IL1B 3 1,67E-02 63,45% 2,69 2,59 3 1,86E-02 1,93E-02 1,67E-02

IL4 3 1,67E-02 72,48% 1,67 1,66 3 3,00E-02 3,01E-02 1,67E-02

ZAP70 3 1,67E-02 80,43% 2,07 2,06 3 2,41E-02 2,43E-02 1,67E-02

IFNAR1 4 1,25E-02 75,04% 3,11 3,02 4 1,61E-02 1,66E-02 1,25E-02

LTA 4 1,25E-02 75,70% 3,13 3,13 4 1,60E-02 1,60E-02 1,25E-02

CXCR2 5 1,00E-02 78,92% 2,62 2,55 5 1,91E-02 1,96E-02 1,00E-02

GPR15 5 1,00E-02 73,08% 3,90 3,82 5 1,28E-02 1,31E-02 1,00E-02

CXCR6 6 8,33E-03 79,76% 4,11 3,93 5 1,22E-02 1,27E-02 1,00E-02

FAS 6 8,33E-03 78,85% 5,12 4,67 5 9,76E-03 1,07E-02 1,00E-02

IL10RA 6 8,33E-03 77,18% 4,27 3,53 7 1,17E-02 1,42E-02 7,14E-03

TNF 7 7,14E-03 86,84% 4,62 4,01 6 1,08E-02 1,25E-02 8,33E-03

IL6 8 6,25E-03 83,48% 4,17 3,7 6 1,20E-02 1,35E-02 8,33E-03

IL10 9 5,56E-03 88,02% 2,94 2,9 7 1,70E-02 1,72E-02 7,14E-03

IL1RN 9 5,56E-03 86,69% 3,61 3,5 5 1,39E-02 1,43E-02 1,00E-02

IL1A 10 5,00E-03 88,35% 2,76 2,7 5 1,81E-02 1,85E-02 1,00E-02

TRIM5 10 5,00E-03 75,65% 6,47 5,3 9 7,73E-03 9,43E-03 5,56E-03

IL4R 21 2,38E-03 80,99% 11,49 7,5 18 4,35E-03 6,67E-03 2,78E-03  

Tableau 6 : Calcul des nouveaux seuils de Bonferroni avec les Meff sur des gènes candidats 

Application de notre méthode sur des gènes candidats. Les calculs ont été faits sur les 

données haplotypiques du projet 1000 génomes. La méthode d'agglomération classique et 
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celle de Gao et al. ont considéré les données haplotypiques comme des données génomiques. 

Seule la méthode d'agglomération globale tire partie des haplotypes. 

 On remarque qu'il y a écart net entre les Meff obtenus par Gao et al et les nôtres aussi 

bien pour la méthode d'agglomération classique que la méthode d'agglomération étendue. 

2. Illustration de la méthode étendue et comparaison avec Gao et 

al. 

  

Figure 17 : Dendrogramme du gène candidat IL4R obtenue par les données intermédiaires de 

la méthode d'agglomération étendue et comparaison avec celle de Gao et al 

 En abscisse, les SNPs du gène IL4R 

 En ordonnée, les Meff obtenus par notre méthode d'agglomération étendue. Le 

nombre de Meff estimé par notre méthode est de 7,5. 
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 Les rectangles rouges sont les Meff obtenus par la méthode de Gao et al. Ils sont 

supposés car la méthode ne fournit pas de données intermédiaires entre les fichiers d'entrée et 

les Meff calculés. 

 A partir des données intermédiaires de la méthode d'agglomération étendue nous 

pouvons reconstruire un dendrogramme des Meff intermédiaires pour mieux caractériser les 

motifs de déséquilibre de liaison dans le gène. Les rectangles rouges sont les Meff supposés 

de Gao en partant du principe que sa mesure de déséquilibre de liaison est équivalente à la 

nôtre et que les regroupements de SNPs sont similaires.  
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2. Etude génome entier sur le photo-vieillissement 

a. Travail en cours de publication 

 Au cours de ma thèse, j'ai analysé les données génomiques obtenues par puce de 

génotypage sur 502 femmes issues de la cohorte SU.VI.MAX. Le but de cette étude était 

d'identifier des variants génétiques impliqués dans le photo-vieillissement [96]. J'ai donc 

réalisé l'analyse "bioinformatique" de cette étude à travers la gestion des données, les 

contrôles qualité ainsi que les différents tests statistiques. Cette analyse s'est montrée 

fructueuse puisque nous avons trouvé un signal significatif dans le SNP rs322458 dans le 

mode de comptage génotypique dont la p-value est p=1.53x10-8 en prenant l'allèle A comme 

l'allèle de référence, avec un seuil de Bonferroni de 1.7x10-8 lors de cette analyse. En 

analysant sous le modèle génétique additif, on observe un coefficient de corrélation négatif 

(β=-0.3) entre notre compte d'allèle et notre grade. L'allèle A est donc protecteur vis-à-vis du 

grade de Larnier. Les coefficients de corrélation et pvalue des autres covariables sont pour 

l'âge (β=0.09, p-value 6.67x10-33), la classe d'IMC (β=-0.17, p-value 3x10-3), l'exposition au 

soleil (β=0.007, p-value 0.35), la ménopause (β=0.07, p-value=0.24), le tabac (β=0.07, p-

value=0.21), le premier axe de la stratification (β=-1.56, p-value=0.07) et le second axe de la 

stratification (β= 0.83, p-value = 0.34). 

 Ce travail est en cours de publication dans la revue Journal of Investigative 

Dermatology et il vous est présenté ci-après, précédé d'un résumé en français. 
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Résumé de la publication 

 Nous avons voulu identifier les variants génétiques du photo-vieillissement. Pour cela, 

nous avons génotypé 502 femmes caucasiennes sur des puces de génotypage Illumina 

Omnione. Après les contrôles qualités, il restait près de 795 000 SNPs à analyser pour 

rechercher une association avec le photo-vieillissement. Des covariables comme l'âge, 

l'exposition au soleil, l'exposition à la cigarette, le statut hormonal et la stratification ont été 

prises en compte lors de l'analyse. 

 Après correction pour test multiple, le SNP rs322458 s'est montré significatif 

(p=1.53x10-8) en mode récessif. Ce SNP est situé en amont du gène STXBP5L (Syntaxin 

binding protein 5-like), il est en déséquilibre de liaison (R² > 0.8) avec 5 SNPs (rs470647, 

rs612545, rs617332, rs645045 et rs1795413) localisés dans les parties introniques de ce même 

gène et 2 SNPs intergéniques (rs377374 et rs450614). STXBP5L intervient dans les processus 

d'exocytose et est exprimé dans la peau. Une analyse haplotypique de la région a aussi été 

effectuée. Il est important de noter que le SNP rs470647 (R² = 0.83 selon HapMap pour la 

population CEU) influe sur l'expression d’un gène voisin, FBXO40 (F-box protein 40) [95], 

qui intervient dans le processus de différenciation des muscles. 
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b. Etude génome entier sur le photo-vieillissement : analyses 

complémentaires 

1. Utilisation du Meff 

 Après calcul du Meff selon notre méthode, nous obtenons un seuil a à 1.7 x 10-7 ce qui 

n'a malheureusement pas été suffisant pour déclarer de nouveaux signaux significatifs. 

2. Autres phénotypes 

 D'autres analyses ont été faites sur les autres phénotypes disponibles à savoir un score 

de ride, un score de relâchement cutané et un score de lentigines. Aucun signal n'a été 

significatif avec la correction de Bonferroni. Nous avons donc décidé d'appliquer la correction 

du taux de faux positifs [70] pour ces autres analyses. Aucun signal n'est ressorti significatif 

lors de l'analyse du score des rides, néanmoins des signaux sont ressortis pour les autres 

phénotypes. Je vais présenter les résultats les plus pertinents à  savoir ceux dont une recherche 

bibliographique ont permis de relever l'implication potentielle de gènes. Les SNPs non 

présentés étant des SNPs intergéniques que seulement des analyses expérimentales pourraient 

expliquer leur mode d'action. 
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Relâchement 

 Le SNP rs16931414 est ressorti sous le modèle génétique dominant avec  une p-value 

de 5.84x10-07 ainsi qu'une q-value de 22.6 % (figure 16). Il se trouve en région 3' (en aval) du 

gène PRRX2 (paired related homebox 2). La protéine codée par PRRX2 est exprimée dans les 

fibroblastes fœtaux et dans les couches dermiques en développement avec une diminution de 

l'expression dans la peau chez l'adulte. Ce motif d'expression suggère un rôle dans le 

développement de la peau chez le fœtus. 

 

Figure 18 : Manhattan plot de l'analyse du score de relâchement 
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Lentigines 

 Le SNP rs2524069 est ressorti en mode de comptage génotypique avec une p-value de 

2,53x10-7 ainsi qu'une q-value de 8,36 % (figure 17). Le SNP est localisé dans le gène inféré 

DHFRP2 (dihydrofolate reductase pseudogene 2) dont aucune fonction n'est connue. 

Néanmoins, le SNP est connu pour influencer des gènes du complexe majeur 

d'histocompatibilité à savoir HLA-DRB1, HLA-DQB1, HLA-DQA1 et HCG22 [59].  

 De plus, un autre SNP rs2853949 est aussi ressorti en mode de comptage génotypique 

avec une p-value de 6,24x10-7 ainsi qu'une q-value de 8,36% (figure 17). Il est situé en aval 

du gène HLA-C appartenant lui aussi au complexe majeur d'histocompatibilité. 

  

Figure 19 : Manhattan plot pour l'analyse du score de lentigines 
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Discussion 
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1. Discussion sur le logiciel Genetropy 

a. Bilan de l'entropie et comparaison aux autres méthodes 

 Nous avons vu la possibilité de quantifier la fraction indépendante et donc aussi la 

fraction redondante de l'information contenue dans un jeu de données génomique. Cette 

fraction indépendante nous a servi comme mesure afin de déterminer le nombre de tests 

indépendants à considérer pour la correction des tests multiples.  

 Nous avons mis au point une méthode et un logiciel qui aboutissent à une mesure 

consistante de l'information contenue dans un jeu de données génomiques, pour une taille de 

population supérieure à 60 individus et à une fenêtre d'observation supérieure à 100 SNPs. 

Globalement, la méthode permet de gagner un facteur allant jusqu'à 80% de redondance sur 

des données à grande échelle, dans le cas, par exemple, des données du projet 1000 génomes. 

L'objectif de mon travail de bioinformaticien était en premier lieu de fournir un logiciel 

opérationnel utilisant l'entropie, en validant sa fiabilité informatique et la consistance des 

résultats obtenus. Ce logiciel est aujourd'hui opérationnel et disponible pour la communauté 

scientifique (http://www.griv.org/genetropy/). 

 Notre méthode permet d'obtenir des seuils moins stringents que celle développée par 

Gao et al., aussi bien sur les données de gènes candidats que sur les données de puces. Afin de 

voir si c'est notre correction qui est trop libérale ou celle de Gao qui est trop conservatrice, il 

faudrait recourir à des méthodes de permutations sur données réelles que sur données 

simulées, ce qui n'a pas pu être fait compte tenu du temps limité et ce n'était pas l'objectif 

premier de mon travail (qui était de faire un logiciel utilisable par la communauté). On peut 

noter que notre logiciel est moins rapide que celui de Gao (de l'ordre d'un facteur 3), mais il 

est plus puissant car nous avons pu traiter les données de 1000 Génomes, ce que le logiciel de 

Gao ne peut faire sur une machine standard. 

 Concernant les autres méthodes citées dans l'introduction, nous n'avons pas pu les 

incorporer dans cette comparaison faute de logiciels disponibles et de temps. Nous pouvons 

toutefois émettre certaines observations les concernant.  
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 Ces méthodes sont basées sur une analyse par composantes principales ou plus 

précisément sur la décomposition spectrale. Cette méthode a un inconvénient majeur, elle 

n'accepte pas de données manquantes. Ceci n'est pas un handicap lorsque l'on travaille sur des 

données de gènes candidats mais peut être bien plus problématique lorsque l'on travaille sur 

des données de puces de génotypage. La moindre données manquante rends inexploitable le 

SNP pour l'ensemble des individus. Gao et al. utilise la méthode des K-voisins les plus 

proches pour reconstituer les données manquantes qui semble être une approximation 

suffisante pour sa méthode. A ce niveau, notre logiciel permet le calcul d'une mesure de 

déséquilibre de liaison avec seulement les données présentes ce qui lui permet donc d'accepter 

des données manquantes. 

 Un autre point à souligner concerne les méthodes utilisées pour calculer la matrice de 

corrélation plus précisément la mesure utilisée. Le déséquilibre de liaison composite permet 

de s'affranchir de la phase car il ne considère que les comptes alléliques de chacun des SNPs. 

Lors du calcul du déséquilibre de liaison composite, les fréquences sont celles des génotypes 

des deux SNPs et non pas celles des haplotypes (tableau 1). En tant que telle, la mesure est 

une approximation du déséquilibre de liaison qui n'est observable que sur des haplotypes. En 

comparaison à notre méthode, nous ne pouvons offrir mieux puisque la reconstitution des 

haplotypes par un algorithme EM donne sensiblement les mêmes résultats, c'est pourquoi 

nous nous efforçons d'adapter notre méthode sur des données phasées. Le fait de ne pas 

travailler sur les haplotypes et de ne pas prendre en compte les doubles hétérozygotes peut 

introduire un biais. Deux SNPs peuvent présenter les mêmes comptes génotypiques qu'ils 

soient en déséquilibre de liaison total ou bien en équilibre de liaison alors qu'ils devraient être 

considérés comme redondants dans le premier cas et pas dans le second. 

 De plus, le fait de considérer les SNPs uniquement par leur compte d'allèle n'est 

valable que dans le cadre de polymorphismes bi alléliques. Le fait de n'avoir que deux allèles 

impliquent que la connaissance de l'un détermine la connaissance de l'autre le compte d'allèle 

permet alors de renseigner le génotype dans son intégralité. Toutefois, le compte d'allèle ne 

permet plus de renseigner un polymorphisme multi allélique, ni de reconstruire le génotype. 

La mesure du déséquilibre de liaison composite n'est donc plus adaptée pour ce cas de figure. 

Pour ce point là, notre mesure de corrélation semble plus adaptée à des données génomiques 

puisqu'elle permet de prendre des polymorphismes multi alléliques en considérant chacun des 

allèles comme une classe et non plus comme un compte.  
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 La méthode de Gao et al. ainsi que les autres méthodes ne semblent pas prendre en 

compte les effets de bord, à savoir que deux blocs consécutifs sont considérés comme étant 

indépendants, en d'autres termes, ces méthodes ignorent le déséquilibre de liaison entre les 

derniers SNPs d'un bloc et les premiers SNPs du bloc suivant. Notre méthode propose une 

approximation avec la moyenne de ses deux passes décalées. Ceci pourrait expliquer en partie 

la différence de résultats observée. 

b. Perspectives : applications sur données d'haplotypes 

 La phase du chromosome entier, aujourd'hui possible [28], nous permettrait de nous 

affranchir de l'étape de phasage par paire de SNPs que nous utilisons dans notre logiciel et 

cette fois-ci de travailler directement sur des données pré-phasées. Dans notre travail, nous 

mettons en évidence que l'utilisation de données pré-phasées nous permet d'agréger non plus 

cette fois des paires de SNPs mais des paires de polymorphismes au sens large du terme donc 

entre SNPs mais aussi entre haplotypes de SNPs. Ceci nous as donc permis de caractériser un 

déséquilibre de liaison entre deux haplotype de 2 SNPs (fig 16 haplotype rs1805015-

rs1805011 et haplotype rs1805016-rs3024676). Les résultats préliminaires utilisant des 

données pré-phasées ont été prometteurs. De plus, suivant les propriétés de l'entropie de 

Shannon, la redondance mesurée sur des haplotypes de plus de deux SNPs est supérieure ou 

similaire sur des haplotypes de paires de SNPs. Enfin, avec l'algorithme de Kruskal, nous 

pouvons alors reconstituer des blocs haplotypiques qui maximisent la redondance dans ce 

système en choisissant un seuil de redondance. Nous pourrions donc déterminer des blocs de 

redondance qui permettraient alors d'obtenir de nouveau TagSNPs en fonction d'un seuil de 

redondance choisi. 

c. Perspectives : applications en analyse de données 

 L'entropie a déjà été utilisée comme critère d'analyse aussi bien pour caractériser les 

interactions entre SNPs dans le cadre de leur association avec un phénotype étudié [104] mais 

aussi comme mesure de distance entre deux distributions de fréquences alléliques ou 

génotypique, comme dans le cas d'un même SNP dans deux populations différentes [105]. Les 

données pré-phasées nous permettraient alors de caractériser des différences concernant les 

motifs de déséquilibre de liaison entre différentes populations. Ces différentes populations 

pourraient avoir des histoires migratoires différentes dans le cadre de la génétique des 
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populations ou bien différer sur un phénotype comme dans le cadre des études cas/contrôle. 

Elle permettrait de résumer avec une seule variable le déséquilibre de liaison d'une région 

génomique. Nous pourrions alors discriminer pour des populations à comparer et pour une 

région génomique des motifs de déséquilibre de liaison différents. Toutefois, le fait que 

l'entropie de Shanon dépende des fréquences observées entraine la possibilité d'avoir des 

régions génotypique avec des motifs de déséquilibre de liaison totalement différents mais en 

ayant la même entropie. 

 Enfin, au vu des nouveaux seuils a obtenus, nous restons dans le même ordre de 

puissance ce qui a été insuffisant aussi bien pour nos études de gènes candidats que pour nos 

études génome entier. 
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2. GWAS sur le photo-vieillissement 

a. Les signaux significatifs 

 La GWAS sur le photo-vieillissement a pu identifier un nouveau signal sur le SNP 

rs322458 associé au gène STXBP5L, exprimé dans la peau. Il est aussi intéressant de noter 

que ce SNP ressort aussi dans l'analyse des phénotypes de score de rides ainsi que de score de 

relâchement cutané, mais pas pour le score des lentigines (respectivement  5.6x10-5, 1.76x10-4 

et 0.63). Ceci nous permet de suggérer qu'il y'a un mécanisme moléculaire commun entre ces 

deux phénomènes. 

 L'utilisation de la base de données GENEVAR [106], reliant les polymorphismes 

alléliques et l'expression des protéines, a montré que le SNP rs322458 était aussi associé à un 

changement du niveau d'expression d'un gène voisin, FBXO40, exprimé dans les muscles. 

Seules des études fonctionnelles permettront de confirmer l'implication du SNP dans les 

mécanismes moléculaires liés au photo-vieillissement et des équipes collaboratrices ont déjà 

commencé à explorer  l'expression du gène STXP5L dans différents types cellulaires cutanés. 

Il est aussi à souligner que le gène STXBP5L a aussi été retrouvé associé à des cancers tels 

que la fibrose du foie ou bien le carcinome pulmonaire [107]. Enfin STXBP5L est un 

homologue d'un oncogène de la drosophile LLGL4 [107]. 

 La GWAS a porté ses fruits puisqu'elle a permis d'identifier un signal de novo.   

 L'analyse des autres phénotypes a aussi révélé d'autres gènes potentiels tels que 

PRRX2 dans les mécanismes de relâchement cutané, ainsi que le HLA-C pour les lentigines. 

 L'implication potentielle de PRRX2 dont l'expression se fait dans les premiers stades 

du développement humain puis devient sous régulée au stade adulte, ainsi que son implication 

dans les mécanismes de cicatrisation en font une cible de choix pour d'autres études 

fonctionnelles. Encore une fois, son implication restait jusqu'alors inconnue dans le 

mécanisme du relâchement cutané. L'implication potentielle du HLA-C ainsi que d'autres 

gènes du complexe majeur d'histocompatibilité dans le score des lentigines sous-entend que le 

système immunitaire est impliqué dans le mécanisme d'apparition des lentigines ce qui était 
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chose insoupçonnée jusqu'alors. L'absence de signaux pour l'étude du score de ride peut 

s'expliquer par le fait que le score est en fait une synthèse de plusieurs types de rides distincts. 

Nous allons donc procéder à l'analyse de chacun de ces types de rides afin de préciser le 

phénotype.  

b. Vue globale des associations identifiées 

 De tous ces signaux nous pouvons souligner la proximité entre nos gènes et le trait 

étudié. Bien que l'implication de ces gènes ne puisse être validée que par une expérimentation 

fonctionnelle et qu'il n'est pas impossible d'exclure un biais d'observation, ils présentent tous 

une proximité avec la dermatologie. En effet, ils sont exprimés dans la peau ou bien entrent 

dans le fonctionnement musculaire. Je tiens à mettre cela en parallèle avec les résultats 

obtenus au sein de Laboratoire GBA dans le cadre de l'étude GRIV montrant l'implication du 

chromosome 6, plus précisément la région du complexe majeur d'histocompatibilité, dans le 

cadre de la réponse au VIH. Une implication du système immunitaire dans le cadre d'une 

maladie infectieuse ayant pour cibles les cellules de ce dit  système ne semble pas dénuée de 

sens. De manière pragmatique et superficielle, il est rassurant que les principaux résultats 

obtenus à l'aide des puces de génotypage aient un sens biologique lié à la problématique 

posée. 

c. Perspectives : réplication et méta-analyse 

 La suite à donner classique de cette GWAS est, si possible expérimentalement, de 

procéder à des analyses fonctionnelle afin de confirmer nos hypothèses. Nous pouvons aussi 

corroborer ces résultats par le biais d'une autre GWAS étudiant les mêmes phénotypes. 

L'utilisation d'une autre GWAS peut se faire par réplication en se focalisant  sur les p-values 

de SNPs d'intérêt obtenues dans d'autres GWAS comme des SNPs candidats ou bien par méta 

analyse en calculant une p-value combinée pour chaque SNPs communs avec une ou 

plusieurs autres GWAS. Cette p-value combinée pour les SNPs étudiés peut s'obtenir soit par 

la méthode de Fisher soit par le calcul du Z-score. 

  Cette réplication peut être difficile à mettre en place en fonction du phénotype étudié. 

En effet, plus un phénotype est défini précisément moins il est évident de le retrouver dans 

une autre étude. De plus, selon la construction de l'étude et plus précisément le type de puce 

utilisée, les SNPs communs à toutes les puces peuvent être limités et donc ne pas inclure nos 
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SNPs d'intérêt. Grâce à l'imputation, nous pouvons toutefois tenter de reconstruire ces SNPs 

manquants afin de procéder à une méta-analyse. Dans notre cas, la méta-analyse reste pour 

l'instant impossible puisque notre étude est la première à se focaliser sur le photo-

vieillissement dans le cadre d'une GWAS et qu'il n'existe pas encore de cohorte de 

vérification. 
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3. Perspectives des GWAS 

 La méta-analyse ou bien la réplication ne sont pas les seules possibilités de poursuite 

d'une GWAS. Plusieurs méthodologies sont disponibles pour explorer de manière plus 

approfondie  les données génomiques, que qu'on peut diviser en deux catégories : celles qui se 

focalisent sur des polymorphismes simples et celles qui s'attardent sur les polymorphismes 

multiples. 

a. Polymorphismes simples 

 L'imputation permettant donc de reconstituer des SNPs absents des puces de 

génotypage à partir d'un panel de référence, permettant d'augmenter considérablement le 

nombre de polymorphismes analysables. De plus, le panel de référence de 1000 génomes s'est 

récemment étoffé d'insertions/délétions dont l'impact sur le plan biologique est plus important 

qu'un SNP à cause du décalage du cadre de lecture qu'il peut engendrer : protéines tronquées, 

sites transcriptionnels modifiées, etc. 

 De surcroit, les progrès concernant les puces de génotypage nous ont permis la 

caractérisation des CNVs. Les CNVs ont d'ailleurs déjà montré leur impact sur différentes 

maladies telles que la schizophrénie [108], l'autisme [109] ou bien l'obésité [110]. Toutefois, 

aucun consensus ne s'est constitué pour leur inférence rendant plus difficile leur analyse.  

 Les méthodes d'inférence reposent sur les intensités de fluorescence des SNPs présents 

sur les CNVs et dont l'intensité varie donc en fonction du nombre de copies portées. De 

nombreuses méthodes ont été développées en plus des logiciels propriétaires [111-113]. 

Toutefois en comparant ces méthodes avec des données réelles, on constate que les CNVs 

inférés sont à considérer avec précaution et qu'ils nécessitent une vérification manuelle et 

individuelle de ceux-ci [114]. 

 Ces polymorphismes simples obtenus par inférence (CNVs) ou par imputation 

(insertions/délétions, SNPs de panels de référence) s'analysent avec la même méthodologie 

que les SNPs déjà présents sur les puces et ne nécessitent qu'une logistique d'inférence ou 

d'imputation le cas échéant. 
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 Dans le cadre de notre étude sur le photo-vieillissement, nous avons commencé à 

entreprendre l'étude de l'impact de ces polymorphismes "simples". Compte-tenu de la 

lourdeur informatique et de la complexité des données à gérer, les résultats ne sont pas encore 

disponibles et ne seront donc pas intégrés dans la soutenance de mon doctorat.  

b. Polymorphismes multiples 

 Il est aussi possible d'utiliser des méthodes exploratoires afin de prendre en compte 

plusieurs SNPs en même temps pour analyse. Je vais donc par la suite présenter quelques 

méthodes et leurs postulats biologiques sous-jacents à ces méthodes. 

1. Haplotypes 

 Pour rappel, un haplotype est un méta locus de plusieurs polymorphismes localisés sur 

le même chromosome. L'impact d'un haplotype provient notamment du fait que les allèles des 

polymorphismes individuels n'aient pas d'impact sur le phénotype alors qu'une ou plusieurs 

combinaisons d'allèles de ces différents polymorphismes en aient un. Par exemple, si deux 

SNP ont des allèles impactant sur la séquence d'une protéine, chaque SNP peut ne pas avoir 

d'impact sur la fonctionnalité de cette protéine, par exemple dans le cas d'un récepteur donc la 

modification serait insuffisante pour modifier la liaison avec son ligand ; alors que la présence 

simultanée des deux mutations sur le récepteur vont impacter la fonctionnalité de cette 

protéine, pour reprendre l'exemple précédent, la liaison récepteur-ligand serait rompue ou 

bien altérée. 

 L'analyse des haplotypes soulève quelques problèmes au niveau méthodologique. Pour 

rappel, un haplotype constitué de n polymorphismes bi-allélique possède 2n allèles possibles. 

Est ce que chacun de ces allèles possède un effet distinct sur notre phénotype ou bien 

seulement l'un d'entre eux ? De plus, comment définir l'haplotype que nous allons étudier ? 

Pourquoi inclure un polymorphisme dans l'haplotype et pas un autre ? Enfin, l'application de 

ces analyses en systématique sur tout le génome pose un problème sur la correction des tests 

multiples. Néanmoins, certaines approches ont été développées pour analyse systématique  de 

ces haplotypes [61, 62] sur la totalité du génome. 
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2. Composé hétérozygote 

 Le composé hétérozygote est un cas particulier observable avec des haplotypes 

composés de deux SNPs agissant tout deux en mode récessif. Il correspond au double 

hétérozygote avec une mutation récessive sur chacun des chromosomes rendant ainsi les deux 

occurrences du gène inutilisables (figure 18). Il a fallu attendre les progrès liés au séquençage 

ainsi qu'à l'haplotypage pour le confirmer. Néanmoins, l'idée semble faire ses preuves comme 

en témoignent les quelque 680 références affiliées sur Pubmed. 

 

Figure 20 : Schéma descriptif d'un composé hétérozygote. 

Les deux SNPs 1 et 2 présentent des polymorphismes causaux agissant en mode récessif. a) 

homozygote récessif SNP 1 b) homozygote récessif SNP 2 c) hétérozygote SNP 1 d) 

hétérozygote SNP 2 e) hétérozygote SNP 1 SNP 2 avec les allèles causaux sur le même 

chromosome f) hétérozygote SNP 1 et SNP 2 avec les allèles causaux sur deux chromosomes 

différents, appelé aussi composé hétérozygote 

 

3. Interactions entre SNPs 

 Les interactions constituent l'effet de deux allèles de deux SNPs (ou plus) sur notre 

phénotype alors que l'effet de chacun des allèles pris indépendamment est nul ou moindre. 

Bien entendu le problème qui se lève assez vite correspond au problème des tests multiples 

puisque l'on passe au carré (grossièrement) le nombre de tests. Pourtant, de récentes études 

sur la maladie d'Alzheimer [115, 116]  ou bien dans le cadre du diabète de type I [117]  ont 

réussi à mettre en évidence de telles interactions ; il nous faut néanmoins souligner qu'elles se 
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sont restreintes à un nombre limité de SNPs, ceux liés aux processus de l'inflammation dans le 

cadre de l'Alzheimer et ceux du complexe majeur d'histocompatibilité pour l'étude sur le 

diabète. 

 Pour l'heure, ces approches sont donc difficilement envisageables à l'échelle du 

génome entier. En revanche, s'appuyer sur des a priori biologiques et cibler des voies de 

signalisation spécifique pourrait nous permettre de mettre en évidence de telles interactions. 

De nombreuses approches ont été proposées à cette effet utilisant soit l'entropie [90, 118], soit 

des modèles Bayesiens [119, 120], soit des arbres de décisions [121, 122]. Toutefois, la 

communauté [123-125] s'accorde sur le fait que le problème des tests multiples est un obstacle 

majeur pour la détection des interactions SNP SNP et qu'il est préférable reproduire les 

résultats d'interactions avec différentes méthodologies à cause de leurs spécificités propres. 

4. Voies de signalisation 

 Bien plus qu'une simple interaction entre deux SNPs, l'analyse de voies de 

signalisation tire parti d'informations biologiques pré-existantes. L'idée est donc de se 

focaliser non pas sur l'intégralité du génome mais sur des fractions de celui-ci dont nous 

savons qu'elles interagissent dans une voie de signalisation. Plusieurs bases de données 

répertorient ces voies de signalisation comme par exemple l'encyclopédie des gènes et 

génomes de Kyoto (KEGG) [126] ou bien le projet BioCarta (http://www.biocarta.com). La 

question est donc de déterminer si une voie de signalisation est sur-représentée au niveau des 

résultats. 

 Plusieurs méthodologies ont été développées dans ce sens [127-129] présentant des 

différences au niveau des données d'entrée mais aussi des hypothèses testées. Deux 

hypothèses sont possibles : 

� l'hypothèse compétitive, comparant les statistiques des gènes dans la voie de 

régulation testée à celles d'autres gènes dans le génome ; 

� l'hypothèse autonome, comparant les statistiques des gènes dans la voie de 

signalisation testée à celles attendues sous hypothèse de non association. 

De récentes analyses ont montré l'implication de la voie de signalisation des interleukines 

dans la maladie de Crohn [130, 131]. Ces voies de signalisation constituent donc l'idée que 
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des défaillances situées sur des gènes appartenant à la même voie sont responsables d'un 

même phénotype.  

5. Interactions gène environnement 

 Au-delà des interactions directement entre nos SNPs menant à un phénotype 

particulier, nous pouvons aussi étudier les interactions entre nos SNPs et un facteur 

environnemental dont l'action combinée impacterait notre phénotype. Pour cela, il faut donc 

que notre étude propose à la fois des données génomiques mais aussi des données 

environnementales, ce qui n'est parfois pas possible. Toutefois, quelques études ont fait état 

de telles interactions comme dans le cas où l'utilisation d'une hormone de substitution avec un 

allèle du SNP rs889312 a été associée à un léger effet protecteur [132], ou bien dans le cadre 

d'une étude sur la dépression [133] entre le gène 5-HTTLPR et le stress. Néanmoins, dans ces 

deux cas aucune p-value n'a été déclarée significative après correction des tests multiples et le 

nombre de polymorphismes testés est somme toute assez restreint. 

c. Paradigme "variants communs, maladies communes" 

 Nous ressentons une certaine déception vis à vis de la GWAS, puisque nous espérions 

trouver davantage de signaux significatifs et aussi répliquer les signaux déjà connus et étudiés 

sur des études de gènes candidats. Aussi bien pour la GWAS sur le photo-vieillissement que 

dans le cadre du projet GRIV menée aussi au sein de mon équipe, très peu de signaux sont 

déclarés significatifs et les gènes dont l'implication vis à vis du phénotype était déjà connue 

ne sont pas ressortis. Et ce ne sont pas deux cas isolés comme en témoignent les nombreuses 

revues [134-138].  

 Bien entendu, nous ne pouvons nier les difficultés liés à la statistique notamment les 

problèmes de puissances liés au nombre de tests que nous effectuons. Ce problème de 

puissance permet entre autre d'expliquer  pourquoi certains gènes dont l'association est déjà 

connue avec notre phénotype, ne ressortent pas dans le cadre des GWAS. Au terme de près de 

cinq années d'exploitation des puces de génotypage et après avoir acquis le recul nécessaire, 

des doutes sont soulevés vis à vis des GWAS notamment sur la capacité des polymorphismes 

fréquents à expliquer les maladies communes [139, 140].  
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 L'idée donc que le variant commun est la cause d'une maladie commune est donc en 

train d'être remise en question [141, 142] et le dogme semble se porter sur le fait que les 

maladies communes soient causées par de multiples variants aux fréquences faibles avec de 

très fort effets proches d'un effet mendelien [143]. Cependant, ces SNPs de fréquences faibles 

(inférieure à 1%) ne sont pas caractérisables par les puces puisqu'ils n'en font pas partie. On 

comprend alors que les puces de génotypage ne peuvent apporter de réponses convenables à 

ce nouveau paradigme. D'une part, ces polymorphismes rares auront quelques difficultés à 

être caractérisés, d'autre part, il faudrait que ces mêmes polymorphismes soient déjà 

référencés sur ces puces. Dès lors, il nous faut nous tourner vers de nouvelles technologies 

permettant de caractériser ces SNPs de fréquence faible.  

d. Avancées technologiques 

 Les progrès dans les technologies de séquençage ont permis de déterminer le génotype 

de SNPs fréquences rares, et d'indels sur l'intégralité du génome. De plus, cette avancée 

technologique s'est accompagnée d'une baisse des coûts et constitue ce qui est appelé la 

prochaine génération du séquençage, "Next Generation Sequencing"  en anglais et abrégé en 

NGS. Pour l'heure, elle se divise principalement en deux "courants" qui diffèrent au niveau de 

la cible du séquençage. 

1. Séquençage intégral 

 Le séquençage peut se faire sur l'intégralité du génome, on parle alors séquençage 

intégral du génome ou "whole-genome sequencing" en anglais. Quelques études ont appliqué 

ce séquençage intégral afin d'identifier les variants causaux comme dans le cadre d'une 

analyse de liaison chez une famille atteinte du syndrome de Miller [144] mettant en évidence 

un gène (DHODH) correspondant aux contraintes de fréquences attendues ainsi qu'un motif  

de ségrégation compatible avec celui du trait au sein de la famille. Une autre étude de liaison 

a mis en évidence un gène (ABCG5) susceptibles d'entrer dans le cadre de l'hyper-

cholestérolémie sévère [145]. Enfin, une troisième étude de liaison a mis en évidence une 

mutation non synonyme dans le gène SH3TC2 dans la neuropathie Charcot-Marie-Tooth 

[146].  

 Il est à noter que les études citées sont des études de liaison qui permettent de cibler de 

manière plus efficace les gènes se ségrégeant avec la maladie, et permettant aussi de travailler 
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avec un nombre bien plus restreint de patients. Le séquençage génome entier reste encore peu 

efficace sur des maladies polygéniques à cause du nombre impressionnant de variants dans le 

génome humain et du manque de puissance pour les analyses. 

2. Séquençage de l'exome 

 Le séquençage de l'exome se focalise sur une partie restreinte du génome humain, sa 

partie fonctionnelle. Elle est donc moins onéreuse et propose une couverture (au sens de la 

fiabilité des séquences) bien plus importante que son homologue génome entier [147, 148]. 

De surcroit, le fait de se restreindre à une partie fonctionnelle et annotée du génome permet 

une interprétation plus simple des résultats obtenus. Ce sont les raisons pour lesquelles le 

séquençage de l'exome semble constituer le successeur des GWAS et jouit d'une très grande 

popularité. 

 Bien que relativement récentes, les études sur l'exome ont eu quelques succès tels que 

l'identification de nouvelles cibles de novo dans le cadre de la schizophrénie [149-151] ou 

bien de l'autisme [149, 152-155]. Ces succès sont principalement des études de liaisons mais 

le séquençage de l'exome connait aussi quelques succès dans le cadre des études d'association 

notamment dans le cancer [156, 157]. 

 Néanmoins, ces nouvelles technologies sont aussi accompagnées de leur défis sur 

différents plans tels que la bioinformatique, l'informatique, la statistique et enfin le coût : 

� la bioinformatique concernant le séquençage à haut débit doit prendre en compte la 

lecture de reads (fragments de génomes amplifiées et séquencés), l'alignement de 

ce ceux-ci sur le génome et enfin l'annotation de ces reads avant de pouvoir obtenir 

les génotypes ; 

� les ressources informatiques nécessaires pour prendre en charge les données de 

séquençage que ce soit en génome entier ou bien au niveau de l'exome n'ont plus 

aucun rapport avec les données de puces de génotypage. Là où le giga octet était 

suffisant pour stocker les données d'une cohorte entière, il est insuffisant pour 

stocker les informations d'un seul individu. De plus les besoins nécessaires aux 

nouveaux programmes bioinformatiques ont aussi augmenté ; 
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� Au niveau des statistiques, en changeant de dogme, nous ne nous focalisons plus 

sur des SNPs individuellement mais sur les unités fonctionnelles que sont les gènes 

ce qui nécessite le développement (ou bien l'application) de tests plus adaptés ; 

� Enfin d'un point de vue financier, bien que les coûts du séquençage aient baissé (de 

100 millions à 10 milliers de dollars en moyenne par individu en 10 ans), ils 

restent bien plus chers que pour une puce de génotypage (de l'ordre d'un pour dix) 

sans compter les ressources informatiques.  

 Toutefois, le séquençage et les variants rares ne sont pas la panacée de la génomique. 

De récentes études remettent en cause l'hypothèse selon laquelle les maladies fréquentes 

seraient liées à des variants [158, 159] et penchent plus vers un modèle mixte comprenant à la 

fois des variants rares mais aussi des variants fréquents [138, 158].   

e. Autres technologies 

 Au-delà de la génomique au sens strict du terme, il ne faut pas oublier que le génome 

n'est pas simplement limité à une succession de nucléotides. Il comprend aussi d'autres 

variations au niveau de sa structure, notamment la méthylation des cytosines ou bien des 

histones que l'on nomme épigénétique. Encore peu connu à l'heure actuelle, l'épigénétique est 

transmissible de manière héréditaire mais peut aussi apparaitre spontanément aux conditions 

environnementales.  

 De plus, bien au-delà de la génomique, il faut aussi considérer la transcriptomique 

ainsi que la protéomique qui sont respectivement l'étude à haut débit des ARNs et celles des 

protéines produites. De surcroit, le transcriptome partage lui aussi les progrès technologiques 

permettant désormais une couverture exhaustive de tout les ARNs, là où il s'appuyait sur des 

puces auparavant. Enfin, ces deux méthodes présentent deux intérêts par rapport à la 

génomique : 

� elles sont localisées, à savoir que selon le tissu étudié, les résultats ne seront 

pas les mêmes contrairement au génome pour lequel ils restent identiques ; 

� elles sont temporelles, à savoir que l'observation est dépendante du moment où 

elle a été réalisée. 
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 L'étude des produits du génome permet donc un dosage plus fin des produits et ainsi 

donc d'avoir une meilleure idée de l'impact qu'ils peuvent avoir sur le phénotype. Toutefois, 

elles nécessitent plus de prélèvements que pour la génomique. 

 Quoi qu'il en soit, malgré les relatives déceptions qui lui sont liées, la GWAS reste une 

étape incontournable de la génomique. Peu onéreuse, avec une méthodologie solide elle 

constitue le premier coup de sonde permettant de déterminer une région d'intérêt. La GWAS a 

prouvé de par ses résultats l'efficacité de l'interdisciplinarité. La convergence de plusieurs 

disciplines telles que la génétique, l'informatique et bien entendu la statistique constitue 

désormais un progrès irréversible promis à un avenir des plus engageants. 
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Conclusion 
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 Depuis mon arrivée au sein de l'équipe GBA, il y a de cela près de 5 ans, j'ai pu 

assister à l'essor des analyses de données génomiques à haut débit. J'ai pu suivre les progrès 

constants concernant le nombre de polymorphismes caractérisables passant d'une centaine de 

milliers aux millions d'aujourd'hui. La combinaison des besoins informatiques, des 

méthodologies statistiques adéquates, et des problématiques biologiques sous-jacentes, font 

de la bioinformatique une discipline récente, encore à ses premiers balbutiements. 

 Les travaux exposés dans cette thèse correspondent à une maîtrise de méthodes ainsi 

qu'à un travail de méthodologie exploratoire. Ils sont tous les deux les reflets de la discipline, 

à savoir pour la GWAS une application d'un protocole établi et éprouvé. Concernant le 

logiciel Genetropy nous proposons une approche novatrice et exploratoire face aux 

problématiques des analyses de demain. 

 L'application des méthodologies établies m'ont permis l'identification d'un SNP 

rs322458 associé au photo-vieillissement, situé près du gène STXBP5L et aussi influençant 

l'expression du gène FBXO40. Ces résultats ont permis de formuler deux hypothèses 

concernant le photo-vieillissement : en premier, l'indépendance avec le phénotype du score 

des lentigines avec le photo-vieillissement et en second, que des mécanismes moléculaires 

communs seraient partagés entre les mécanismes de formation des rides et ceux liés au 

relâchement cutané. 

 La méthodologie développée pour le logiciel Genetropy a permis de quantifier 

précisément la redondance dans un jeu de données génomiques. Bien qu'à l'heure actuelle son 

utilisation pour les problèmes de tests multiples reste sans impact dans la ré-analyse de nos 

résultats, nous restons confiants quant à son apport pour l'analyse des données génomiques. 

Ses perspectives d'utilisation nous incitent à poursuivre dans cette voie en l'adaptant pour 

traiter directement des données phasées car nous pensons que cela permettra de répondre aux 

problématiques de demain concernant le déséquilibre de liaison.  
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 Pour conclure, cette thèse m'aura permis d'élargir mes connaissances sur différentes 

disciplines qui, il y a encore quelques années, restaient encore cloisonnées entre elles. Mon 

travail au cœur de cette synergie a été plaisant, formateur et particulièrement enrichissant. Il 

m'a donné l'impression d'être en plein milieu d'une voie rapide où les découvertes s'enchaînent 

aussi bien au niveau méthodologique que technologique et où ce qui était encore impensable 

quelques années auparavant est en passe de devenir le standard. Tout ceci pour conclure sur le 

fait que la bioinformatique est une discipline en pleine expansion et promise à un avenir des 

plus radieux. 
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Approches bioinformatiques pour 
l'exploitation des données génomiques 

 

 

Résumé 

 Les technologies actuelles permettent d'explorer le génome entier pour identifier des variants 

génétiques associés à des phénotypes particuliers, notamment de maladies. C’est le rôle de la bioinformatique 

de répondre à cette problématique.  

Dans le cadre de cette thèse, un nouvel outil logiciel a été développé afin de mesurer avec une précision 

le nombre de marqueurs génétiques effectivement indépendants correspondant à un ensemble de marqueurs 

géntotypés dans une population donnée en utilisant l'entropie de Shannon. Ce calcul peut avoir de nombreuses 

applications pour l’exploitation des données génomiques. 

Ce travail de recherche porte aussi sur une étude génome-entier sur le photo-vieillissement. Dans cette 

étude, réalisée sur 502 femmes génotypées deux gènes (STXBP5L et FBX040) associés à un SNP passant le 

seuil de Bonferroni ont été identifiés, dont l'implication dans le photo-vieillissement était jusqu'alors inconnue.  

Mots clés : études d'association, entropie de Shannon, photo-vieillissement, SNP, tests multiples 

 

Résumé en anglais 

 New technologies allow the exploration of the whole genome to identify genetic variants associated 

with verious phenotypes, in particular diseases. Bioinformatics aims at helping to answer these questions.  

In the context of my PhD thesis, I have first developed a new software allowing to measure with a good 

precision the number of really independent genetic markers present in a set of markers genotyped in a given 

population using Shannon's entropy. This computation may have several applications for the exploitation of 

genomic data. 

I have also completed a genome-wide association study on photo-ageing. In this study of 502 women 

genotyped with OmniOne Illumina chips (1M SNPs), I have identified two genes (STXBP5L et FBX040) 

associated with a SNP that passes the Bonferroni threshold, whose implication in photo-ageing was not 

suspected until now.  

Keywords: GWAS, multitesting, photoageing, Shannon's entropy, SNP 

 


