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1. Introduction

L’histoire des populations naturelles est jalonnée de nombreux événements démographiques
ayant laissé une empreinte sur les génomes des individus. Ces événements comprennent des
phases d’expansion ou de contraction, de migration ou d’échanges génétiques a plus ou moins
longue distance. IIs résultent le plus souvent de changements globaux dans I’environnement des
especes étudiées. Pour les individus échantillonnés dans des zones géographiques distinctes, on
observe généralement une différenciation génétique plus prononcée en fonction du temps de
divergence des groupes concernés. Dans de telles conditions, des populations isolées pendant de
longues périodes de temps ont pu se trouver a nouveau en contact dans des zones particulieres,
dites zones de contact secondaires [6]. Pour les individus échantillonnés dans des zones de contact,
on observe un métissage génétique dans lequel des fragments génomiques peuvent provenir de
sources ancestrales distinctes [13]. Le métissage génétique est particulierement fréquent dans
les populations humaines du fait des mouvements migratoires des peuples durant I’histoire ou la
préhistoire [11].

Bien estimer la structure des populations et le métissage génétique est particulierement impor-
tant pour reconstruire 1’histoire démographique des populations. C’est aussi utile pour détecter les
geénes soumis a la sélection naturelle au sein des génomes individuels et comprendre ainsi le role
de I’adaptation a I’environnement. De plus, une estimation précise du métissage est nécessaire
pour effectuer les tests d’association de geénes a des maladies, car ils sont susceptibles d’étre
faussés par la stratification des échantillons de cas-témoins [53, 67]. Par ailleurs, le métissage de
populations originaires de continents différents peut aussi étre directement exploité pour détecter
des alleles a risque si ces derniers ont des fréquences différentes dans les populations sources
[14].

Pour des especes non-modeles, dont on connait mal le génome, les données sont généralement
constituées de marqueurs moléculaires. Parmi les marqueurs trés utilisés, on trouve les marqueurs
microsatellites. Il s’agit de courtes séquences répétées dont on compte le nombre de répétitions.
L’ordre de grandeur du nombre de marqueurs peut étre compris entre 10 et 100, et ils présentent
souvent entre 2 et 20 alleles distincts. Pour les especes modeles, telles que ’homme, la drosophile
ou I’arabette, on dispose de puces a SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms, prononcer ’snips’).
Une puce contient entre 250000 et un million de paires de base dont 1’acide nucléique est variable
dans la population. Certaines études utilisent aussi des séquences d’ADN completes, et désormais
des chromosomes ou des génomes complets [23]. Du point de vue du statisticien, les génotypes
multi-locus qui constituent les données a analyser, sont enregistrés sous la forme d’un tableau de
données catégorielles multivariées.

Cet article propose un tour d’horizon des modeles utilisés en génétique pour I’inférence de
la structure des populations a partir de données de génotypes multi-locus. Nous décrivons les
méthodes les plus courantes pour estimer la structure génétique des populations par des approches
de modélisation et des algorithmes d’estimation bayésienne. L’ article est structuré de la maniere
suivante. Dans la section 2, nous rappelons les définitions et les concepts utilisés par les généticiens
des populations pour décrire la structure d’une population. Dans la section 3, nous décrivons les
modeles bayésiens les plus utilisés pour estimer le métissage génétique individuel a partir de
génotypes multi-locus, ainsi que des modeles prenant en compte les données géographiques. Dans
la section 4, nous décrivons les extensions de ces modeles prenant en compte des covariables
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environnementales. Dans la section 5, nous décrivons quelques applications a des données de
polymorphismes génétiques humains et de plantes. Nous discutons enfin les limites des modeles
utilisés en génétique des populations.

2. Structure génétique des populations

En génétique des populations, les approches bayésiennes cherchent a distinguer les différents
types de structures génétiques qui peuvent apparaitre a diverses échelles géographiques au sein
des populations. Ces structures sont souvent appelées groupes génétiques, clines ou isolement par
la distance.

Un groupe génétique peut étre considéré comme un ensemble d’individus génétiquement
homogene, mais montrant des différences avec d’autres groupes. De telles différences peuvent étre
observées lorsque les flux de génes sont entravés par des obstacles physiques ou comportementaux,
aussi appelés barrieres. Le terme cline est utilisé en génétique des populations pour désigner
une variation continue des fréquences alléliques ou de la diversité génétique, observable a une
grande échelle spatiale [35]. Les clines peuvent étre la conséquence de I’adaptation locale des
organismes le long d’un gradient environnemental [7], ou du métissage de plusieurs groupes
génétiques survenant dans des zones de contact secondaire [6]. L’ isolement par la distance, décrit
par Wright [66], est un modele dans lequel des différences génétiques locales, conséquences
d’une dispersion géographique restreinte, peuvent s’accumuler pour créer une variation a I’échelle
régionale. Un modele classique de I’isolement par la distance est constitué¢ d’échanges locaux
entre sous-populations régulicrement espacées [43, 48]. Ce modele implique une diminution de la
corrélation génétique avec la distance entre sous-populations, un phénomene qui a été démontré a
I’équilibre et hors-équilibre [59].

Il est important de garder a I’esprit que les structures en clines, groupes génétiques et isolement
par la distance ne sont pas mutuellement exclusives. Un exemple de co-occurrence de telles
structures peut &tre trouvé chez les Yanomama, une population tribale du Vénézuela et du Nord
du Brésil [65]. La population est hiérarchiquement organisée en villages qui correspondent aussi
a des groupes génétiques différenciés. Pour cette population, une variation clinale des fréquences
alléliques structurée dans des directions radiales & partir d’un centre géographique est observée en
plusieurs locus chromosomiques. Une interprétation de ces données est que les gradients et les
groupes génétiques observés résulteraient d’une expansion démographique centrifuge pendant
I’histoire des populations Yanomama.

3. Estimation du métissage des génomes
3.1. Modéles et algorithmes d’inférence

Modéles de métissage génétique. Nous considérons un échantillon de n individus pris dans
une méme espece et génotypés en L locus chromosomiques. Nous notons x la matrice des
génotypes des n individus, contenant deux copies d’allele a chaque locus si I’espece est diploide,
et une unique copie si I’espece est haploide. Considérons des génotypes potentiellement issus du
métissage de K groupes ancestraux. Nous cherchons alors a identifier la contribution de chaque
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population ancestrale et a estimer, pour chaque individu, la fraction de génome appartenant a
chacune des K sources.

Dans cette section, nous décrivons une famille de modeles statistiques hiérarchiques introduits
par Pritchard et al. [52], puis modifiés par Falush et al. [26] et implantés dans le logiciel STRUC-
TURE. Pour simplifier, nous décrivons les modeles pour des individus haploides. La généralisation
a des individus di- ou polyploides ne présente pas de difficulté, et peut étre trouvée dans I’article
original de Pritchard et al. La matrice des génotypes des individus échantillonnés, x, est donc de
dimension n x L ou L est le nombre de locus génotypés pour chaque individu. Nous supposons
qu’un ensemble de fréquences alléliques, p ¢, est associé a chaque groupe ancestral, &, et a chaque
locus, /.

Pour modéliser le métissage, nous introduisons une matrice g représentant les coefficients de
métissage de chaque individu (g est de dimension n x K). Plus précisément, chaque coefficient de
cette matrice, ¢y, représente la fraction de génome de I’individu i provenant du groupe ancestral
k. Lhypothese faite est que la copie de 1’allele, x;7, observée pour I’individu i au locus ¢ provient
d’un groupe inconnu, z;. L’objectif de la modélisation est d’estimer la matrice g. Pour cela,
I’approche bayésienne s’intéresse a la loi a posteriori des parametres (z, p,g) donnée par

P(z,p,qlx) o< P(x|z, p)P(z|q)P(q)P(p).

La vraisemblance est donnée par
P(xig=j|zie =k,p) = pjx

et la loi conditionnelle de z par

Pz =k|q) = qu-
Conformément aux modeles classiques de la génétique des populations, les fréquences alléliques
sont tirées selon une loi de Dirichlet [4]

Pkt~ 9()’17 71./[)

ol J; représente le nombre d’alleles au locus /, et les A; sont fixés a 1 par défaut. La loi de
Dirichlet est aussi utilisée pour modéliser les coefficients de métissage

gi. ~ D (i, , Ok ),

ol ay est proportionnel au coefficient de métissage moyen E[g;]. Le coefficient oy peut étre fixé
ou estimé au cours de I’algorithme.

Pour définir la vraisemblance, on suppose que les groupes ancestraux sont a 1’équilibre de
Hardy-Weinberg, et que les locus sont en équilibre de liaison. Cela permet de construire la loi
de chaque allele a chaque locus pour tout génotype a partir de tirages indépendants. Ici, I’'idée
biologique principale est que le modele peut prendre en compte la présence des déséquilibres de
Hardy-Weinberg et de liaison générés par la structure de la population ou par le métissage, en
cherchant 2 minimiser les deux types de déséquilibre au sein des groupes supposés.

Le modele de métissage du logiciel STRUCTURE peut étre généralisé pour inclure des données
géographiques, souvent tres informatives sur la structure des populations. Cette généralisation
et ses avantages sont décrits en détail dans [22] et le modele correspondant est implanté dans le
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logiciel TESS [15]. Durand et al. [22] ont proposé de modifier la loi a priori des coefficients de
métissage. Le nouveau modele inclut une couche de régression cachée,

log(oy) = f(&) B +en, k=1,...K

ou & représente les coordonnées géographiques de I’individu i, par exemple sa localisation en
latitude et longitude, 8 est un vecteur de coefficients de régression, et &y un résidu auto-corrélé.
Des régressions sont estimées pour chacun des K groupes. Le modele de régression décrit ci-
dessus est un modele de krigeage universel [54, 19], qui se sépare en deux composantes. La
premiére composante, m = f(&)7 B, représente la réponse moyenne, appelée dérive ou tendance,
et peut etre non-linéaire si f est différente de I’identité. La seconde composante, €, est un terme
de résidu gaussien, de moyenne nulle et conditionnellement auto-régressif [8, 62]. Dans ce modele,
la moyenne conditionnelle de €y, vérifie alors

Elexlei,j#il=pc Y, wij€i
J voisin de i
ou py un parametre déterminant I’effet du voisinage de i et les coefficients w;; ponderent I’influence
de j sur i. Pour prendre en compte les aspects locaux des flux géniques, les voisinages sont définis
a partir d’un graphe de Delaunay construit sur les sites d’échantillonnage. Afin d’inclure la
décroissance de la corrélation du métissage avec la distance géodésique, d;;, entre individus, un
modele exponentiel est utilis€. Ainsi les coefficients w;; sont donnés par

wij = exp(‘L)

ou 0 est la moyenne des distances entre individus.

Modeles sans métissage. Pour des especes dont I’évolution récente est majoritairement influen-
cée par des phénomenes d’isolement reproductif, il peut étre pertinent de considérer des modeles
sans métissage. On peut trouver dans [31] une comparaison des modeles avec et sans métissage et
leurs contextes d’utilisation respectifs offrant une perspective plus étendue que celle que nous pou-
vons présenter ici. Par exemple, des barrieres géographiques apparues lors de périodes de variation
climatique ou la fragmentation de 1’habitat des especes due a 1’action humaine peuvent limiter
les échanges entre groupes génétiques, les conduisant ainsi a se différencier progressivement.
Dans cette situation de divergence génétique, les modeles sans métissage sont appropriés. Dans ce
cas, on cherche a classer ’individu i dans le groupe z;, i = 1,...,n. Un modele sans métissage se
résume donc a une approche de classification de données catégorielles non-supervisée par modele
de mélange, connue sous la dénomination de modeles a classes latentes (latent class models, [44]).
L’étape d’inférence consiste donc a estimer le groupe génétique d’appartenance, z;, pour tout
individu i.

Dans le modele du logiciel STRUCTURE, la loi a priori du vecteur z est uniforme [52, 18]. Le
modele a été généralisé pour prendre en compte la structure géographique des populations et
les données spatiales individuelles. Ces approches plus fines permettent I’inférence des groupes
génétiques lorsque leur temps de divergence est plus récent. L’idée principale, reprise par plusieurs
auteurs est I’introduction d’un champ Markov caché afin de modéliser la loi du vecteur z [28, 17].
Dans ce cadre, le groupe génétique d’un individu a tendance a €tre similaire a celui de ses voisins
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géographiques. Une comparaison systématique des modeles spatiaux et non-spatiaux montrent
que les modeles spatiaux améliorent significativement I’estimation de la structure génétique
comparés aux modeles non-spatiaux [15].

Algorithmes d’estimation. Ayant spécifié les modeles, nous devons décider comment effectuer
I’estimation des grandeurs d’intérét (z, p, ¢, B* et @). Il existe deux approches principales pour
estimer les parametres ou les variables cachées des modeles décrits dans la section précédente.
Ces approches peuvent étre bayésiennes ou reposer sur le principe du maximum de vraisemblance.

L approche bayésienne offre un cadre cohérent pour incorporer I’incertitude sur les estimations
dans la procédure d’inférence. La formule de Bayes permet en effet d’exprimer la loi a posteriori
jointe de I’ensemble des parametres

P(z,p,q,0, B°|(x, %)) o< P(x|z, p)P(z|q)P(q|a)P(ex| B*, ") P(p)P(B*),

ou o est le vecteur des oy, i = 1...n, k=1...K. La loi a posteriori n’est pas calculable ex-
plicitement, mais on peut en simuler des réalisations selon une méthode de Monte Carlo par
chaine de Markov [52, 22]. L’algorithme combine la mise a jour des parameétres z, p, g par échan-
tillonnage de Gibbs et celle des vecteurs «, B* par I’algorithme de Metropolis-Hastings. Dans
les applications pratiques, les utilisateurs configurent la longueur de la phase non-stationnaire et
peuvent choisir d’espacer I’ échantillonnage des lois a posteriori le long de la chalne [32]. Les
algorithmes atteignent en général un état quasi-stationnaire en quelques milliers de balayages,
mais ils ne convergent que rarement. Il est souvent utile de relancer leur exécution plusieurs fois,
puis de synthétiser les résultats de différentes exécutions grace a une heuristique de permutation
des étiquettes de classes [37]. Les résultats produits par les logiciels STRUCTURE ou TESS sont
résumés par les estimations ponctuelles des coefficients de métissage (moyenne a posteriori).
Ces estimations se représentent par un graphe en batons ou chaque individu, i, est représenté
par un segment de longueur 1 divisé en intervalles de longueur g;j. Le logiciel TESS permet
aussi de calculer des estimations de la répartition du métissage dans 1’espace sous forme de carte
géographique.

3.2. Connexions avec les méthodes d’apprentissage statistique

En parall¢le des approches par modele pour I’inférence de la structure des populations, une
démarche populaire est I’analyse en composantes principales (ACP). Cet algorithme, reposant
sur la recherche des axes propres de la matrice de variance-covariance des marqueurs génétiques
est I'un des algorithmes les plus utilisés en génétique des populations [11], malgré les difficultés
posées par I’interprétation des projections obtenues par ACP dans ce domaine [50, 30]. Novembre
et Stephens [50] expliquent en particulier le comportement en fer a cheval des projections sur les
composantes principales [21].

Toutefois la simplicité d’utilisation de I’ ACP a récemment autorisé les traitements des volumes
importants de données que représentent les puces a SNPs [50]. Par ailleurs, I’étude théorique
de Patterson et al. [51] a permis de mieux comprendre les relations de I’ ACP avec le logiciel
STRUCTURE. Sous I’hypothese d’un modele de divergence instantanée des fréquences d’alleles
depuis un état ancestral commun, ces auteurs ont montré une relation formelle entre le nombre
d’axes significatifs au sens de la théorie de Tracy-Widom et le nombre de groupes détectables par le
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logiciel STRUCTURE. Les relations entre des modeles généalogiques de divergence ou de métissage
ont aussi été étudiées par McVean [49]. ’étude de McVean permet de quantifier les relations
entre des mesures classiques de la génétique des populations, telles que les F —statistiques, et les
composantes principales. Elle met également en évidence les effets prononcés de I’échantillonnage
sur les résultats de I’ ACP.

Dans un autre domaine, celui de 1’analyse statistique et automatique de données textuelles, la
segmentation automatique de documents est abordée avec des modeles probabilistes analogues
a ceux du logiciel STRUCTURE [10]. L’ objectif est de détecter des thémes latents au sein d’un
document, pour ensuite le segmenter. L’analogie est immédiate, les génomes sont remplacés par
des textes et les groupes ancestraux par des themes (dits topics). Les techniques hiérarchiques,
introduisant le processus du restaurant chinois et le processus de Dirichlet [10], sont aussi
connues en génétique des populations [36]. Les modeles a theémes semblent parfois privilégier
les corrélations entre themes [9], alors qu’en génétique des populations les corrélations entre
individus sont tout aussi importantes, car elles refletent les relations généalogiques au sein de
I’échantillon [22]. La prise en compte de I’information géographique par les modeles de métissage
est un moyen indirect d’inclure de telles relations dans le modele [31]. Il existe encore peu de
travaux utilisant les nombreuses connexions entre les méthodes d’apprentissage statistique et
I’inférence de la structure génétique des populations [24, 45], mais la fertilisation croisée de ces
deux domaines est trés prometteuse pour le futur.

4. Modeles de régression avec des classes latentes
4.1. Modéles

En plus des données génétiques, les méthodes d’estimation de la structure génétique peuvent
inclure un ensemble de covariables dont les effets seront cachés et estimés en méme temps que
les coefficients de métissage. Les covariables peuvent correspondre d’une part a I’information
géographique et d’autre part a I’information environnementale (habitat, climat, culture). L’ ajout
de covariables peut notamment améliorer I’inférence de la structure quand les individus par-
tagent des conditions environnementales similaires [38]. L’introduction de covariables permet
de pallier I’absence de relations généalogiques inter-individuelles dans le modele (les individus
sont supposés non-apparentés). Des individus associés a des ensembles de covariables similaires
auront plus de chance d’étre dans un méme groupe génétique ou de présenter des coefficients
de métissage semblables. Les covariables peuvent aussi étre utilisées comme substitut pour la
structure génétique : un individu pour lequel on connaitra uniquement la valeur des covariables
pourra étre classé dans un groupe génétique donné grace a la prédiction du modele de régression
cachée. Les modeles avec covariables sont implantés dans le logiciel POPS [39].

Nous décrivons tout d’abord 1I’inclusion de covariables environnementales dans le modele de
métissage. Le nouveau modele utilise le principe développé pour des covariables géographiques
dans [22]. La loi a priori sur les coefficients de métissage est modifiée de la maniere suivante

log(o) = g(%)" B¢ + £(%)" B + €

ou X{ désigne les covariables environnementales ou culturelles, &} les covariables spatiales, B et
B¢ sont les coefficients de régression associés, f et g sont des polynomes (de degré inférieur a 3),
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et € est un résidu auto-corrélé dont la loi est décrite dans la section 3. Ce type de modélisation est
courant en écologie du paysage pour des réponses de type “occurrence” ou “abondance” d’especes
[47]. 11 est alors désigné par la terminologie “habitat + trend + autocorrelation” ou encore “CAR
trend/environment”. L’ autocorrélation prise en compte par le résidu modélise I’effet local et le fait
que la corrélation entre individus est plus forte pour les individus proches géographiquement. Le
deuxieéme terme de la régression correspond a la tendance, c’est a dire a la variation géographique
a une échelle régionale. Le premier terme dans I’équation de régression correspond a 1’effet
de I’habitat (ou de I’environnement) une fois que I’on a pris en compte les effets spatiaux aux
échelles locales et globales. En remplagant les données d’occurrence ou d’abondance par les
coefficients de métissage, le paradigme de 1’écologie du paysage [47] est transféré a la génétique
du paysage [57].

Pour le modele sans métissage, I’approche développée par Jay et al. [38] fait partie de la famille
des modeles de régression de classes latentes [20, 16, 41]. Le principe est d’ajouter une couche
de régression cachée qui modifie les lois a priori des groupes d’appartenance. Le modele de
régression cachée cherche a expliquer le groupe d’appartenance z; de 1’individu i représenté par
une variable catégorielle a K niveaux. Cette régression est estimée avec un modele probit pour
lequel I’algorithme d’échantillonnage de Gibbs est connu [1]. Le modele probit peut étre décrit a
partir du vecteur de variables latentes W; = (W; 1,...,Wj x_1) défini par les (K — 1) équations de
régression suivantes

Wir = (%) B + £ (&) B +€ix, (1)
& = (8,'71,.. . 781',K71) ~ JV(O,Id),

ol Id est la matrice identité, B} et B} sont les coefficients de la k™ régression associés aux

variables spatiales et environnementales. A partir des W;, les variables Z; sont obtenues de la
maniere suivante

K simax,W;, <0

Z;= { i @

k  si max,W;, > 0et max,W;, = W;.

Dans les modeles avec ou sans métissage, 1’inférence des parametres du modele de régression
se fait de maniére conjointe a I’inférence des parametres associés a la détection de la structure.
La simulation suivant la loi a posteriori se fait grace a un algorithme de Monte Carlo par chaine
de Markov. Les mises a jour des parametres se font soit avec 1’échantillonneur de Gibbs pour
les parametres dont les lois conditionnelles sont connues soit avec 1’algorithme de Métropolis-
Hastings. La convergence de ces algorithmes a été étudiée par Chen et al. [15], Durand et al. [22],
Jay et al. [38].

4.2. Choix de modele

Dans les modeles avec covariables, le choix de modele s’effectue a deux niveaux de la hiérar-
chie : au niveau du modele de mélange pour sélectionner le nombre de groupes génétiques et au
niveau du modele de régression pour sélectionner les variables.

Pour choisir le nombre de groupes, K, Pritchard et al. [52] ont proposé de calculer un critere de

déviance bayésienne de la forme
1
LK) =u+ ZGZ
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ol i et 6 sont la moyenne et la variance de la déviance sous la loi a posteriori. En faisant
I’hypothese que la déviance est gaussienne, Pritchard et al. [52] ont montré que —21logPr(K | x)
est proportionnel a L(K) de sorte a ce que le critere de déviance L(K) puisse étre interprété, a
une constante pres, comme le logarithme de la probabilité a posteriori qu’il y ait K groupes. En
effectuant des simulations, Evanno et al. [25] ont montré que le critere L(K) atteint un plateau ou
peut méme continuer a augmenter apres que la vraie valeur de K ait été atteinte. Pour éviter ce
probléme, Evanno et al. [25] ont proposé un critere ad-hoc appelé AK qui approche la dérivée
au second ordre de L(K), et qui, une fois maximisé, permet de trouver une bonne valeur pour
K. Un troisieme critere utilisé pour choisir K est le critere d’information de déviance qui s’écrit
comme la somme d’un terme d’ajustement et d’un terme de complexité (DIC, [61]). Le quatrieme
et dernier critere est un critere de validation croisée [38, 2]. Bien que la validation croisée soit
plus classique dans le cadre de la classification supervisée, elle peut aussi s’appliquer dans le
cadre non-supervisé et a été déja proposée pour des modeles de mélange de gaussiennes [60]. Le
principe est d’effectuer I’apprentissage des parametres sur une partie des données puis d’évaluer la
probabilité de 1’autre partie des données conditionnellement aux valeurs des parametres estimées
dans la premiere phase. Malgré la sophistication de tous ces différents criteres, il faut se garder de
trop interpréter la valeur optimale de K en la considérant comme le nombre de populations dont
sont issus les individus. En effet, ce nombre est sensible au nombre de marqueurs moléculaires
et a la stratégie d’échantillonnage utilisée. En s’appuyant sur une conjecture mathématique de
Baik et al. [3], Patterson et al. [51] ont mis en évidence un seuil de différenciation génétique sous
lequel on ne peut pas détecter la structure d’une population et au dessus duquel on la détecte. Ce
seuil est de 1’ordre de 1/+/nL o1 n est la taille de I’échantillon et L est le nombre de marqueurs.

Pour le choix des variables qui interviennent dans les régressions latentes, la difficulté provient
du fait que les régressions s’effectuent dans une couche cachée. Les criteres classiques comme
I’AIC ou le BIC doivent étre modifiés. Parmi, les criteres déja présentés pour choisir le nombre
de groupes K, le DIC ainsi que le critere de validation croisée sont aussi utilisés pour faire de la
sélection de variables [38]. Pour les modeles hiérarchiques, le calcul du DIC dépend de la couche
du modele sur laquelle porte le choix de modele [61, 12]. La déviance n’est pas la méme suivant
que le choix de modele porte sur K ou sur les variables de la régression cachée [38]. La meilleure
sélection de variables est celle qui constitue le meilleur ensemble de substitution pour prédire la
structure génétique d’une population. Une fois la phase d’estimation des parametres terminée,
on peut prédire la probabilité d’appartenance des individus aux différents groupes a partir des
modeles de régression. Ces probabilités prédites sont ensuite comparées aux probabilités estimées
pendant la phase d’estimation en calculant un coefficient de corrélation de Bravais-Pearson, r. Au
fur et a mesure que 1’on ajoute des covariables et que le modele se complexifie, le coefficient r
augmente jusqu’a atteindre un plateau. L heuristique utilisée par Jay et al. [38] est de choisir le
modele le plus parcimonieux pour lequel le plateau est atteint.

5. Applications
5.1. Application a la variation génétique humaine

Dans les années 1990, le projet « Human Genome Diversity Projet »(HGDP) a été lancé avec
pour objectif d’étudier la variabilité génétique des différentes populations humaines. En 2002,
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Rosenberg et al. ont analysé les données du HGDP contenant 377 marqueurs microsatellites
genotypés pour 1056 individus répartis dans 52 populations humaines. En utilisant le logiciel
STRUCTURE, Rosenberg et al. [55] ont trouvé six groupes génétiques principaux dont cinq
correspondent a des zones géographiques majeures : I’Océanie, 1’ Asie de I’est, les Amériques,
I’ Afrique subsaharienne et un dernier groupe englobant 1’Eurasie et I’ Afrique du nord. Depuis
I’étude pionniere de Rosenberg et al., des travaux ont été menés pour étudier la variabilité
génétique humaine au sein des différents continents. Wang et al. [63] ont ainsi étudié la variabilité
génétique de 29 populations amérindiennes en utilisant 678 marqueurs de type microsatellite. Ils
ont calculé les coefficients de métissage pour des populations amérindiennes ainsi que pour des
individus provenant de Sibérie, renfor¢cant I’hypothese selon laquelle I’ Amérique a été colonisée
via le détroit de Bering.

En utilisant le jeu de données de Wang et al. [63], Jay et al. [38] ont étudié les relations entre
genes, langues et géographie dans les populations amérindiennes. Les données linguistiques,
issues de deux classifications antagonistes, correspondaient aux groupes linguistiques auxquels
les individus étaient affiliés. Ces variables sont potentiellement utilisables comme variables de
substitution pour la structure génétique dans différents contextes épidémiologiques [5]. Jay et al.
[38] ont testé si la structure génétique des populations amérindiennes pouvait €tre prédite a partir
des données géographiques et linguistiques. En calculant différents critéres de choix de modele,
ils ont montré que la géographie est un bon prédicteur de la structure génétique des populations
amérindiennes, mais que 1’ajout de variables linguistiques améliorait la prédiction. La figure 1
montre le résultat de I’estimation de la structure génétique des populations amérindiennes ainsi
que de la prédiction de cette structure en utilisant la géographie et le langage comme variables
de substitution. Par exemple, les individus des populations amazoniennes Karitiana et Surui
sont issus de groupes génétiques distincts représentés par la couleur rouge et la couleur grise.
Du fait de la proximité géographique de ces deux populations, les variables géographiques ne
fournissent pas de bonnes variables de substitution pour les individus Karitiana et Surui, et 1’ajout
de variables linguistiques permet de bien séparer ces deux groupes génétiques. De plus, les critéres
de choix de modele ont indiqué que la classification linguistique donnée par 1’encyclopédie en
ligne The Ethnologue (www.ethnologue.com) fournit de meilleures variables de substitution pour
la structure génétique que d’autres classifications linguistiques [33].

5.2. Applications aux plantes

Comprendre I’action des forces démographiques ayant influencé les patrons de variation
génétique chez Arabidopsis thaliana est une étape primordiale pour I’ utilisation de cette espece
comme modéle d’étude de la variation naturelle des plantes. A I’aide de modgles a variables
latentes, nous avons étudié 1’histoire démographique de cette espece [29]. En utilisant le logiciel
TESS et des approches complémentaires fondées sur des simulations numériques spatialement
explicites, nous avons mis en évidence une vague de migration partie de I’est de I’Europe ayant
influencé le génome de cette espece. Une signature de cette vague d’expansion se traduit par une
variation clinale des coefficients de métissage partitionnant I’Europe en 2 groupes principaux
(voir aussi [30]). Les simulations numériques ont confirmé que le gradient observé résultait d’une
expansion depuis le delta du Danube, démarrée il y a environ 10000 ans, et nous avons pu estimer
une vitesse d’avancée de 1’ordre de 0.9 km/an. Ce modele, en vague d’avancée, s’explique par
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FIGURE 1. Estimation de la structure génétique de populations amérindiennes et prédiction de la structure a partir
de données géographiques et linguistiques. Chaque individu est représenté par une barre verticale et cette barre est
colorée en fonction des différents groupes génétiques dont peut étre issu le génome de cet individu. Chaque groupe
génétique k a une couleur qui lui est propre et la longueur de chaque partie colorée est proportionnelle a la probabilité
d’appartenance a ce groupe génétique P(z; = k) (modele sans métissage). Les covariables géographiques sont la latitude
et la longitude et la covariable linguistique code 1’appartenance aux différents groupes linguistiques de la classification
de The Ethnologue. L’ ajout de variables linguistiques aux variables géographiques permet d’avoir un meilleur ensemble
de variables de substitution pour la structure génétique.
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FIGURE 2. Estimations et projections obtenues a partir du logiciel POPS pour I’espece alpine Gypsophyla repens
utilisant les températures quotidiennes minimales et maximales mesurées en chaque site. En rouge, un groupe génétique
a été identifié au sud-ouest de la région alpine. En bleue est représentée la zone de contact entre le groupe identifié au
sud-ouest et les autres populations. Les résultats représentent les prédictions concernant le déplacement de la zone de
contact en cas de réchauffement de 2 ou 4 degrés Celsius.

une colonisation naturelle depuis un refuge glaciaire situé a I’est de I’Europe. Mais les échelles de
temps et la vitesse de la vague suggerent aussi que cette espece a pu faire partie du paquetage
néolithique et accompagner la transition vers 1’agriculture en Europe.

Plus récemment, nous avons réalisé une application des modeles de métissage avec des co-
variables climatiques [40] pour tenter de prédire les migrations des génes des plantes alpines
en réponse au réchauffement global. En général, les modifications des aires de répartitions des
especes en réponse aux changements climatiques ou environnementaux sont prédites a partir de
modeles bioclimatiques reposant sur des données d’absence/présence ou d’abondance d’especes
[34]. L’approche est essentiellement corrélative et les modeles tentent de relier les données de
répartition aux facteurs climatiques pour projeter sur une carte géographique les lieux ou les
especes peuvent conserver leur niche en fonction de divers scénarios de changement climatique.
Malgré leur pouvoir attractif, ces modeles ignorent que les especes sont structurées en populations,
et que les différentes populations sont susceptibles de répondre différemment aux changements
climatiques en raison de leur adaptation locale. Jay et al. [40] proposent une approche nouvelle
de ce probleme en s’appuyant sur I’inférence de la structure génétique des populations. A partir
de génotypes multi-locus et d’un échantillonnage intensif des massifs alpins européens, nous
avons étudié 20 especes de plantes alpines. Pour ces especes, nous avons estimé I’amplitude du
décalage de la zone de contact entre populations potentiellement adaptées aux environnements
chauds et les autres populations. Selon le modele, les espéces ne répondent pas de maniére
uniforme a une augmentation de la température globale (comprise entre 2 et 4 degrés Celsius).
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La figure 2 présente les estimations et les projections obtenues pour I’espéce Gypsophyla repens,
une plante vivace dont I’aire de répartition couvre 1’étage subalpin et s’étend sur 1’ensemble
des Alpes européennes. Un échantillonnage géographique de 319 individus de cette espece a été
réalisé (les sites sont représentés dans la figure 2) et 94 marqueurs génétiques binaires ont été
génotypés pour chaque individu. Les coefficients de métissage ont été estimés grace au logiciel
POPS en prenant en compte la localisation géographique des individus ainsi que les températures
quotidiennes minimales et maximales mesurées en chaque site (moyenne sur une année), les
quantités saisonnieres de précipitation, 1I’exposition, et des variables topographiques. Pour cette
espece, un groupe génétique de populations potentiellement adaptées a des environnements plus
chauds que le reste des Alpes a été identifié au sud-ouest (figure 2, en rouge). Sur la carte nous
avons repéré en couleur bleue la zone de contact, définie par une valeur de métissage de 50%, entre
ce groupe génétique et les autres populations. Les résultats graphiques de la figure 2 représentent
les prédictions du modele de POPS concernant le déplacement de la zone de contact en cas de
réchauffement global de 2 ou 4 degrés Celsius. Pour I’ensemble des 20 especes étudiées par Jay
et al. [40], les zones de contact se décalent d’environ 92 km en moyenne vers le nord-est pour
un réchauffement de 2 degrés et de 188km en moyenne pour un réchauffement de 4 degrés. Le
renouvellement intra-spécifique, défini comme la perte de corrélation entre les coefficients de
structure prédits et estimés reste modéré pour une augmentation de température de 2 degrés, mais
il est prononcé pour un réchauffement de 4 degrés. Etant donné les possibilités d’acces de plus en
plus grandes aux génomes des plantes et aux données bio-climatiques, nous pensons que, dans les
prochaines années, cette méthode pourra étre couplée aux méthodes traditionnelles pour prédire
les changements structurels intra-spécifiques des especes concernées par les changements globaux
de I’environnement.

6. Quelques limites des modéles

Nous avons insisté sur le fait que les modeles sont divisés en deux catégories principales :
avec ou sans métissage. L’interprétation des résultats est différente dans ces deux catégories.
Dans les modeles sans métissage, les hypotheses d’équilibre portent directement sur les groupes
observés. C’est I’hypothese classique d’un modele de mélange statistique. Elle peut donc étre
testée a posteriori. Toutefois il est rare que cette hypothése soit validée dans la réalité biologique.
Cela conduit notamment a critiquer et remettre en cause 1’absence de métissage ou le découpage
en groupes homogenes des populations. Dans le modele avec métissage, il n’y a pas d’hypotheses
d’équilibre sur les populations observées (en cas de métissage, elles ne seraient clairement pas
valides). En revanche, la notion de groupes génétiques porte sur des populations potentiellement
ancestrales a 1’échantillon. Ces groupes ancestraux sont non-observables, voire disparus, et ils
représentent souvent une idéalisation des phénomenes passés difficile a vérifier.

Francois et Durand [31] ont testé plusieurs modeles avec ou sans métissage dans des situations
ou leurs hypotheses de base ne sont pas respectées. Ils ont montré que les modeles sans métissage
n’étaient pas robustes a I’inclusion d’individus métissés dans I’échantillon. En présence de clines,
I’échantillon peut étre faussement classé dans un groupe génétique homogene, ou partitionné en
petites régions géographiques ou les fréquences alléliques varient peu. Dans ce cas, les résultats
peuvent conduire a de fausses interprétations sur la fragmentation de la population, confondant
la détection des véritables barrieres géographiques. L’étude en question montre que les modeles
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Maodele sans métissage (4 groupes) Modele avec métissage (2 groupes)

FIGURE 3. Simulation d’une variation clinale des fréquences alléliques avec la longitude. A gauche, un modele sans
métissage détecte 4 groupes. A droite, un modele avec métissage estime qu’il y a 2 populations ancestrales et reproduit
correctement le cline.

de métissage fournissent une estimation robuste de la structure génétique des populations en
I’absence de métissage. La figure 3 illustre 1’absence de robustesse des modeles sans métissage.
Dans cette expérience, nous avons simulé une variation clinale des fréquences alléliques avec la
longitude, comme attendu sous un modele de métissage de 2 populations ancestrales provenant
respectivement de 1’est et de I’ouest de la zone d’étude (200 individus, 100 marqueurs SNPs).
Un modele sans métissage détecte 4 groupes et partage I’aire d’étude en tranches paralleles.
Par ailleurs, un modele avec métissage estime que les données proviennent de 2 populations
ancestrales et estime correctement le cline.

Certains facteurs confondants pour I’estimation du métissage sont bien connus et ont été
soulignés a plusieurs reprises [58, 56, 42]. Dans un paragraphe précédent, nous avons discuté de
I’influence d’un échantillonnage irrégulier ou partiel des populations sur les résultats de I’ ACP.
Des problémes similaires ont été reportés pour le logiciel STRUCTURE [56]. Dans les simulations
de scénarios démographiques, les groupes détectés par STRUCTURE ne sont pas toujours cohérents
avec I’histoire évolutive des populations. Les simulations montrent aussi que les résultats de
STRUCTURE peuvent étre fortement influencés par la taille de I’échantillon [42] et par I’isolement
par la distance [56]. Dans des modeles d’expansion spatiale, Frangois et al. [30] ont montré
qu’a la fois I’ACP et les approches bayésiennes peuvent produire des résultats contre-intuitifs.
En particulier, I’isolement par la distance dans les modeles hors-équilibre d’expansion spatiale
peut confondre 1’estimation du métissage en produisant des gradients de fréquences alléliques
orthogonaux a la direction de I’expansion.

En principe, de tels problémes peuvent étre contournés par 1’utilisation de procédures de
choix de modele et de tests d’adéquation des données aux modeles. Cette vision reste encore
idéale dans le domaine applicatif, car il n’existe pas de traitement unique de ces questions pour
I’ensemble des logiciels disponibles pour les utilisateurs. Le choix de modele est une question
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difficile, sur laquelle aucun consensus ne semble avoir émergé. Par exemple, le nombre de groupes
génétiques, K, détecté par les algorithmes bayésiens ne correspond pas nécessairement au nombre
de ’populations’ au sens évolutif [64, 42]. De plus, la capacité a détecter la structure dépend du
nombre d’individus échantillonnés et du nombre de marqueurs génotypés [51, 27]. En particulier,
des structures de plus en plus fines sont susceptibles d’étre détectées avec un plus grand échantillon.
Nous devons garder a I’esprit, lorsque 1’on détermine une valeur optimale de K, que cette valeur
n’est optimale que pour le modele particulier que nous sommes en train d’appliquer. Puisque
les modeles different par leurs hypotheses, il n’y a pas de raison que les valeurs de K choisies
dans chaque modele soient identiques. Il parait nécessaire, dans le futur, de pouvoir comparer les
différents modeles implantés dans des programmes informatiques bien distincts.

7. Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté plusieurs familles de modeles hiérarchiques pour 1’analyse
de données catégorielles multivariées et plus spécifiquement pour 1’analyse de données génoty-
piques multi-locus. L’originalité des modeles présentés réside dans I’utilisation d’un contexte
bayésien pour permettre une inclusion de covariables environnementales tenant compte des
différentes échelles géographiques de la variation génétique au sein des populations.

Etant donné la baisse des cofits de génotypage, les méthodes décrites dans cet article ont
un grand avenir applicatif. Les challenges futurs concernent I’accélération des méthodes et
une meilleure compréhension des résultats qu’elles produisent. Cela pourra se faire en croisant
de maniere efficace les développements récemment effectués dans différentes disciplines, en
particulier en apprentissage statistique. Ce croisement permettra sans aucun doute de comprendre
les liens entre les différentes méthodes telles que 1’analyse en composantes principales, les
méthodes de factorisation et les méthodes bayésiennes dans le contexte de la génétique des
populations [24, 10, 46, 51].
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