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RESUME

Ce mémoire traite d’une application pratique de deux méthodes statistiques non pa-
ramétriques : le bootstrap et le test de permutation. La méthode du bootstrap a été proposée par
Bradley Efron (1979) comme une alternative aux modeles mathématiques traditionnels dans
des problemes d’inférence complexe ; celle-ci fournit plusieurs avantages sur les méthodes
d’inférence traditionnelles. L’idée du test de permutation est apparue au début du X x-éme
siécle dans les travaux de Neyman, Fisher et Pitman. Le test de permutation, trés intensif quant
au temps de calcul, est utilisé pour construire une distribution empirique de la statistique de
test sous une hypothese afin de la comparer avec la distribution de la méme statistique sous
I’hypothése alternative.

Notre objectif est de déterminer 'intervalie de confiance pour un estimateur a maxi-
mum de vraisemblance d’une méthode de cartographie génétique existante (MapArg, Larribe et
al. 2002) et de tester la qualité de cet estimateur, ¢’est-a-dire d’établir des seuils de significa-
tion pour la fonction de la vraisemblance. Les deux méthodes utilisent le calcul répétitif d’une
méme statistique de test sur des échantillons obtenus 2 partir de I’échantillon initial, soit avec
le «bootstrap», soit avec des permutations. Dans un test d’hypothese, les deux méthodes sont
complémentaires.

Le bul de ce mémoire est de proposer différentes variantes pour la construction de I’in-
tervalle de confiance, et de tester des hypotheses distinctes, afin de trouver la meilleure solution
adaptée pour la méthode MapArg. Pour faciliter la compréhension des décisions prises, un rap-
pel de ... de I'inférence statistique et des tests d”hypothese est fait dans les chapitres 4 et 5 ou
la théorie du bootstrap et celle de test de permutation sont présentées. Comme les qualités d’un
estimateur dépendent de la méthode utilisée pour le calculer, les chapitres 1 et 2 présentent la
base biologique et la base en mathématiques sur lesquelles la méthode MapArg est construite,
tandis qu’on trouvera dans le chapitre 3 une explication de la méthode MapArg.

Mots clés : mutation, recombinaison, coalescence, cartographie génétique, «boolstrap »,
test de permutation.



INTRODUCTION

Un des problémes importants de la biologie, I’étude de la transmission du matériel
héréditaire, est devenu un probléme de plus en plus actuel pour les statisticiens. En effet, les
scientifiques essayent depuis longtemps de modéliser la transmission du matériel génétique afin
d’estimer la position d’une mutation d’intérét, et de répondre a des questions quant aux mala-
dies causées par un facteur génétique. Différentes méthodes pour estimer la position probable

d’une mutation ont été proposées, et fonctionnent avec un certain succes.

Notre travail est concentré sur la méthode MapArg (Larribe et al., 2002), une méthode
de cartographie génétique fine basée sur la reconstruction de 1’ histoire de la population (au sens
génétique), histoire modélisée par le processus de coalescence avec recombinaison (Griffiths
et Marjoram, 1996) : le graphe de recombinaison ancestral (ARG). Supposons que la mutation
d’intérét se trouve sur un segment génomique identifié€ et que 1’on dispose de segments d’ ADN
de membres malades et sains d’une population, on peut alors, en plagant la mutation en diverses
positions sur le segment étudié, reconstruire retrospectivement la généalogie de la population
en question, conditionnellement a la position de la mutation, afin d’obtenir un estimateur 2
maximum de vraisemblance de la position de la mutation. La méthode propose une estimation
par intervalle, ce qui reflete I’estimateur obtenu. L’ objectif principal de notre projet de recherche
est de fournir une méthode pour construire un intervalle de confiance pour I’estimateur obtenu,

et de tester la qualité de cet estimateur.

Le mémoire est composé de 5 chapitres. Le chapitre | introduira les principes biologiques
de base concernant la transmission génétique héréditaire, tandis que le chapitre 2 introduira les
concepts mathématiques pour modéliser des processus évolutifs. Le chapitre 3 décrit I’idée
derriere la méthode MapArg, et les chapitres 4 et 5 discutent différents aspects des méthodes
proposées pour tester la confiance et la qualité de 1’estimateur de la position probable de la

mutation. Notons que les deux méthodes, le «bootstrap» pour un intervalle de confiance, et le



«test de permutation» pour la qualité de I’estimateur, sont des méthodes non paramétriques. Des
idées nouvelles sont proposées pour les seuils de signification de la fonction de vraisemblance

et pour la maximisation de la fonction de vraisemblance.



CHAPITRE I

LE MECANISME HEREDITAIRE, BIOLOGIE DES POPULATIONS

1.1 Notions de biologie

Le processus d’expression d’un géne est d’importance fondamentale pour toute la matiére
organique. Au dix-neuviéme siécle, Gregor Mendel a découvert les principes de la transmis-
sion du matériel génétique en faisant une série d’expériences avec des pois (Mendel, 1865).
Le matériel génétique a été identifié comme €tant I’acide désoxyribonucléique (ADN) en 1944
(Avery et al. 1944) et la nature double hélicoidale de I’ADN a été découverte en 1953 par

Francis Crick, James Watson et Maurice Wilkins (prix Nobel de médecine en 1962).

Les erreurs produites par le systéme reproductif qui meénent vers des changements positifs
ou négatifs chez les €tres vivants, sont la source de I’évolution d’une population d’organismes
vivants. Pour prévenir les effets négatifs, on étudie aujourd’hui les mécanismes d’hérédité
en utilisant différentes méthodes multidisciplinaires. Méme si les découvertes scientifiques
récentes montrent que I’ADN d’une personne ne contient pas juste deux ensembles de geénes,
un de chaque parent, mais également occasionnellement des copies multiples d’un ou plusieurs
génes et des genes qui sont tout-a-fait absents, on introduira ci-dessous la terminologie de la

biologie classique pour les principaux éléments du systéme héréditaire.

Mots clés : Chromosomes, génes, allele, homozygotie, hétérozygotie, génotypes, phéno-
type, mutation, polymorphisme, recombinaison, coalescence, haplotypes, cartographie géné-

tique, distance génétique, SNPs.



1.1.1 Chromosomes, genes, alleles, homozygotie, hétérozygotie

Le mécanisme héréditaire d’un organisme est localisé dans la cellule. Les composants

principaux sont les protéines, les genes et les chromosomes ( Figure 1.1 ) .

Ciénome

=@

Figure 1.1: Le mécanisme héréditaire.

Les chromosomes sont des éléments essentiels du noyau cellulaire, de forme déterminée
et en nombre constant pour chaque espece (23 paires chez I’homme), porteurs des facteurs

déterminants de I’hérédité (les génes) (Figure 1.2).
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Figure 1.2: Le génome humain compte 23 paires de chromosomes qui peuvent étre différenciées
par leur longueur et leur motif unique. L'ensemble des chromosomes présenté ci-dessus contient
le chromosome Y, il sdgit donc du génome d’un homme (ce qui veut dire qu’il provient d’un

homme). Les femmes portent quand a elles deux chromosomes X.



Un géne est une séquence ordonnée de nucléotides qui occupe une position précise sur
un chromosome déterminé et qui constitue une information génétique dont la transmission est
héréditaire (Figure 1.3). Le géne est 1’élément qui est a I’origine des caracteres congénitaux de
chaque personne et est le support de leur transmission de génération en génération. Les génes
correspondent a une portion d’une molécule d’ADN (ou parfois d”ARN), possedent la capacité

de se répliquer et sont susceptibles de subir des mutations.

ADN

COOH
oligopeptide

Un ARN ribosomique
Un ARN de transfert

Figure 1.3: Un géne est une partie du chromosome dont la séquence sert a coder une molécule
qui intervient dans la vie de la cellule, ce peut étre un oligopeptide, un ARN de transfert, un

ARN ribosomique, etc.

Chez les organismes possédant des paires de chromosomes, comme I’homme, deux formes
sont présentes pour un géne donné. Les paires de génes se situent sur les chromosomes a des
positions particulieres, ou des loci (singulier : locus). L'alléle est I'un des deux génes loca-
lisés au mé€me site sur chaque membre d’une paire de chromosomes homologues. Les génes
qui se situent au méme locus sont alléliques entre eux, tandis que les génes qui se situent a
différents loci sont non-alléliques entre eux. On distingue deux types d’alleles : des alleles do-
minants (s’expriment dés qu’ils sont présents) et des alleles récessifs (muets lorsqu’ils sont
associés a ’allele dominant). Il existe parfois des alleles codominants : les deux alléles en
présence s’expriment. Les caractéristiques importantes d’un organisme sont I’homozygotie (2
alleles identiques sur chaque chromosome) et I’hétérozygotie (2 alleles différents sur chaque
chromosome). Les all¢les récessifs ne s’expriment que lorsque la cellule est homozygote pour

ce gene (elle possede deux alleles identiques). C’est-a-dire, une personne est homozygote si elle



a a un locus deux formes identiques d’un gene particulier, un hérité de chaque parent.

Exemple 1.1 Une fille qui est un homozygote pour la fibrose cystique (CF) a regu le
géne CF de ces deux parents et elle a donc la maladie. L'opposé d’un homozygote est un
hétérozygote : une personne qui posséde & un locus deux formes différentes d’un géne parti-
culier. Par exemple, le pére et la mére non affectés de la maladie, mais ayant un enfant atteint
sont des hétérozygotes pour la fibrose cystique : chacun porte un géne normal et un gene de CF,
mais n’a aucun signe ou symptéme de la maladie (Figure 1.4). Dans ce cas on dit que [’alléle

qui s’exprime est [’alléle dominant et [’allele non exprimé est récessif.

Lepere La mcre
hétérozygote hétérozygote

$ Les gamctes ¢
(les haplotypes )
=== |

Legéne de fibrose cystique Legénede fibrose eystique

\

Lafille cstun homozygotc pourla fibrosc cystique

Figure 1.4: Les parents hétérozygotes avec un enfant homozygote

Comme nous I’avons vu, un gene est caractérisé par la fonction qu’il occupe dans le chro-
mosome, ainsi que par la place qu’il occupe dans le chromosome (le locus). Par ailleurs, plu-
sieurs genes peuvent assurer la méme fonction. Le mot géne est courament utilisé pour désigner

un locus ou un allele.

1.1.2 Génome, génotype, phénotype

Le génome des organismes vivants est I’ensemble de leur matériel génétique (matériel
héréditaire). Le génorype est I'information génétique portée par les genes d’un individu et

I’expression du génorype est appelé le phénorype. Le phénotype qui représente un ensemble



de caracteres apparents d’un individu, correspond a la partie exprimée du génotype et & des
phénomenes déterminés par le milieu extérieur. Un certain génotype ne s’exprime pas toujours
dans le mé&me phénotype, et sachant le phénorype, on ne peut pas déterminer avec certitude le

génotype. A chaque phénotype correspondent en général plusieurs génotypes (Tableau 1.1).

Un géne — Un phénotype

Plusieurs genes = Un phénotype

Une mutation d’un géne = Un phénotype

Interaction de plusieurs genes <= Un phénotype
Un géne <= Plusieurs phenotypes distincts

Tableau 1.1: Réle du génome, récapitulation des différents cas.

Quand la susceptibilité a la maladie est gouvernée par un seul géne déterminé, le phéno-
type de toutes personnes porteuses d’un tel géne est le méme, ¢’est le cas de maladies simples,
par exemple, la maladie de Huntington (Gusella et al. 1983). Quand plusieurs genes sont res-
ponsables de la méme maladie dans les différentes sous-populations, la maladie est hétérogene,
la présence de plusieurs génes résulte en un méme phénotype (par exemple, le cancer de sein
hérité, Hall et al. (1990), Wooster et al. (1995)). Dans le cas de maladies complexes, I'interac-
tion de plusieurs génes détermine le phénotype d’intérét, comme par exemple pour les diabétes

de type 2 (Horikawa et al. 2000).

Les génomes des organismes vivants ont des tailles considérables allant d’une centaine
de millions & des milliards de nucléotides. Le génome humain, par exemple, est composé d’en-
viron 3 milliards de paires de bases. L'étude d’un génome passe donc par des opérations de
cartographie puis de séquencage, ainsi que par I'interprétation des séquences. Pour connaitre
les «instructions» que renferme un fragment d’ADN, on lit la succession des bases puriques
et pyrimidiques : les bases puriques contenues dans ’ADN ou I’ARN sont essentiellement
’adénine (A) et la guanine (G), tandis que les bases pyrimidiques contenues dans I’ADN sont

la cytosine (C) et la thymine (T). Il existe des régles générales d’écriture pour représenter des
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genes (Figure 1.5).
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Figure 1.5: Un géne constitue une portion d’ADN double brin dont la séquence {succession des
bases) code une fonction. La séquence du second brin peut étre déduite de celle du premier,
comme I’ordre de nucléotides suit les regles de base d’appariement de Watson-Crick, c’est-
a-dire que 1’adénine (A) apparait avec la thymine (T), et que la guanine (G) apparait avec la

cytosine (C).

1.1.3 Mutations, polymorphisme

Des changements quelconques du matériel génétique sont appelés des mutations. La mu-
tation désigne la modification d’un gene, d’un chromosome ou d’un génome par un agent phy-
sique ou chimique, entrainant I’apparition d’un ou plusieurs caractéres nouveaux et génétique-
ment stables ; elle peut-€tre naturelle ou provoquée. Les mutations peuvent étre bénéfiques, si
elles résultent en une amélioration de la fonctionnalité de la protéine, mais elles sont le plus
souvent négatives. Les mutations, survenant de facon aléatoire, créent de nouveaux alleles,
c’est-a-dire de nouvelles formes d’un gene donné. Le taux de mutation pour un geéne donné
est toujours faible, de 107> 4 107! par génération. Elles peuvent survenir a n’importe quel
moment dans n’importe quelle cellule de I’organisme, mais elles ne seront transmissibles que si
elles se produisent au niveau de la lignée germinale et la descendance héritera alors de la muta-
tion. Si elles apparaissent dans une cellule somatique (non germinale), elles ne peuvent pas étre
transmises a la descendance. Différents types d’alléles peuvent étre présents a un locus suite a
une mutation, ou un changement soudain du matériel génétique. La figure 1.6 illustre quelques

types des mutations possibles :

e  suppression - quand une partie de la s€quence originale disparait dans la copie. Quand
la suppression se produit, tous les codons s’en trouvent modifiés et la protéine perd, dans la

plupart des cas, sa fonctionnalité ;



e  translocation - quand une partie de la séquence originale est répétée quelquefois dans la
copie;

e inversion - quand une partie de la séquence originale est inversée dans la copie.

Mutation ponctuelle

BIEED,

Suppress:ion

CLaefcle[Fle) — CIABIEIF[O+ [co]
y (perdu)

Translocation

ClAeleplelle)  CIABLCDERERER

Inversion
ey

CTB[SREITD — CREERE

Figure 1.6: Quelques types des mutations

Ces modifications ont souvent des conséquences graves puisqu’elles affectent de nom-

breux génes.

Un gene est dit polymorphe lorsqu’il existe dans une population sous plusieurs formes
chez au moins 1 % des individus. Ce polymorphisme intervient a différents niveaux. C’est lui
qui est responsable de I’unicité de chaque étre vivant et qui permet de les distinguer les uns des
autres au sein d’une méme espéce. A quoi sont dues ces différences ? Les deux raisons pour

lesquelles apparait cette diversité sont :

. des différences dans les milieux qui ont interagi différemment (cette hypothése ne rend
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pas compte des différences observées entre membres d’une méme sous population qui ont

le méme mode de vie et le méme habitat).

° des différences dans le génome

Le polymorphisme génétique représente la variation entre les individus dans la séquence
de génes. Ces variations qui rendent compte des différents all¢les dans une population sont nor-
males et ne sont pas pathogeénes. Le polymorphisme est la possibilité d’avoir de multiples alleles
d’un géne dans une population, exprimant habituellement différents phénotypes. Cependant, ce
qui est important pour un locus est le degré de polymorphisme. Le degré de polymorphisme
d’un marqueur dépend du nombre d’alleles différents présents dans ce marqueur et aussi de
leur fréquence. L'hétérozygotie H d’un marqueur est définie comme la probabilité que deux
alleles retirés indépendamment soient différents. Soit, k le nombre d’alleéles dans un marqueur
et p1,..., P, les fréquences de chaque allele. La probabilité de retirer un allele de type 7 est
P(allele 1 est de rype i)= p;,i = 1,...,k. On tire une deuxieme fois un allele indépendamment

du premier et la probabilité de retirer le méme allele sachant que le premier est de type i est

LA

P(alléle 2 est de rype i | alléle 1 est de type i)=p?,i =1
C’est-a-dire la probabilité de retirer indépendamment deux alleles différents est
k
H=P(alléle 2 n’est pas de type i | allele 2 est de type i)=1 — > p?.
i=1
Plus la valeur de H est proche de 1, plus le marqueur est polymorphe. Un locus ayant
1000 alleles avec la méme fréquence serait considéré beaucoup plus polymorphique qu’un locus
auquel il y a deux alleles avec la méme fréquence, Hygoo = 1 — 1000 % 0.001%2 = 1 — 0.001 =
0.999, Hy =1 —-2%05% =1—0.5 = 0.5 et Higog > Ho. En général on associe le terme

mutation a n’importe quel alléle rare, et le polymorphisme & n’importe quel alléle commun.

Le polymorphisme génétique est la présence dans une population d’au moins deux phéno-
types alternatifs, génétiquement déterminés par différents alleles. Un locus est dit polymorphe
si le ou les alleles rares y ont une fréquence au moins égale a 1 % et si par conséquent,

I"hétérozygotie pour cet alléle se produit avec une fréquence d’au moins 2 %. L’homme présente



11

un polymorphisme phénotypique pour de nombreux caracteres. Le polymorphisme est neutre
si la présence ou I’absence d’un allele donné ne signifie pas un avantage ou un désavantage
sélectif. On s’accorde généralement pour dire que I’homme constitue une espéce avec un poly-

morphisme génétique trés varié.

Exemple 1.2 Prenons le géne ADH, responsable du métabolisme de ['alcool et situé
sur le chromosome 12. Il existe plusieurs génes de 'ADH (ADHI-7), parmi lesquels ADH2
et ADH3 sont polymorphes. Les 3 alléles (versions) ADH2*1, ADH2*2 et ADH2*3 du gene
ADH? sont traduits en protéines ne différant que par un seul acide aminé, mais avec des ac-
tivités différentes, de méme que les alleles ADH3*1 et ADH3*2. Par ailleurs, la fréquence
des différents alléles différe selon les ethnies. Chez les Caucasiens et les Afro-américains, on
rencontre essentiellement I'alléle ADH2*1 (a faible activité enzymatique), chez les Asiatiques,
ADH?2%*2 est le plus fréquent (et exprime une enzyme a forte activité). Les sujets qui possédent
ADH2%3 (156% des Afro-américains) ont aussi une métabolisation plus rapide. Un polymor-
phisme génétique a été mis en évidence au niveau du géne de ’ADH2. L’alléle ADH2*1 code
pour une enzgyme active, présente chez tous les caucasiens alors que '’ADH2*2 code pour une
enzyme inactive présente chez 50 % des Asiatiques. Ainsi, chez les individus ayant ce déficit

génétique, une consommation excessive d’alcool sera plus dommageable. (Cholé-Doc,2001)

1.1.4 Recombinaison, les principes de ségrégation et de sélection.

La recombinaison désigne généralement I’échange de matériel génétique entre deux chro-
mosomes homologues lors de la méiose. La recombinaison génétique assure la variabilité des
especes, ce qui fait que les enfants d’un méme couple ne seront jamais identiques (a I’excep-
tion des jumeaux identiques). La recombinaison est la force génétique formant la variation dans
des espéces; le principe est que deux séquences de longueurs égales produisent une troisiéme
séquence de méme longueur, ce qui est montrée sur la figure 1.7; au contraire, la figure 1.8

représente un modele de reproduction diploide sans recombinaison.

Un haplotype est ’analogue «multilocus» d’un alléle a un locus simple. Il est composé de

tous les alleles qui sont transmis ensemble d’un parent a un descendant (Figure 1.8).
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Figure 1.7: La recombinaison

Lepére La mére
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Figure 1.8: Le modele de reproduction diploide sans recombinaison

Le principe de ségrégation : pendant la formation des gametes (des haplotypes), les paires
de déterminants héréditaires (les chromosomes) se séparent (ségrégent) de telle maniére que
chaque gaméte est également probable de contenir I'un ou I’autre membre de la paire. Les ca-
ractéristiques comme homozygotie et hétérozygotie ne peuvent pas s’appliquer aux gameétes,
puisque les gametes contiennent seulement un allele de chaque géne. En effet les sperma-

tozoides et les ovules ne contiennent qu’une moitié du patrimoine génétique d’un individu.

Le principe de sélection : la ségrégation des membres de n’importe quelle paire d’alleles
est indépendante de la ségrégation d’autres paires dans la formation des cellules reproductrices.
La détermination de la base génétique d’un caractere, résultante de différents croisements, exige

’analyse des accouplements entre les organismes et, une fois un grand nombre de descendants
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obtenus, leur classification par rapport aux phénotypes. L’analyse de la ségrégation par cette
méthode n’est pas possible pour les étres humains. Cependant, le mode de transmission d’un
caractere peut étre déterminé en examinant 1’aspect des phénotypes qui reflete la ségrégation
des alleles dans plusieurs générations d’individus relatifs. Ceci est typiquement fait avec un
arbre généalogique qui montre le phénotype de chacun individu ; un te] diagramme s’appelle un

pédigré.

1.2 La cartographie génétique

La cartographie génétique constitue une autre facon d’étudier le génome. Compte tenu
de la complexité des procédés comme cartographie physique, séquengage, interprétation des
séquences, il est évident que des approches différentes peuvent se révéler intéressantes pour la
connaissance des génomes. On peut, sans disposer d’un séquencage complet ou de cartes phy-
siques tres précises, étudier un caractere physiologique ou pathologique particulier. Dans ce cas
on fait appel aux méthodes de cartographie génétique pour identifier les génes qui contrdlent
les caracteres. Ces méthodes consistent a détecter directement au niveau de I' ADN les polymor-
phismes, c¢’est-a-dire les variations génétiques différenciant un individu d’un autre. On définit
le marqueur génétique (chromosomique) comme I’élément donnant une information topogra-
phique pour un gene. Le marqueur génétique est une séquence unique dans le génome qui peut
correspondre a un géne mais aussi étre quelconque, ¢’est-a-dire le marqueur génétique est la
modification structurale de I’ADN, possiblement liée a un caractere héréditaire mais sans en
étre la cause. Cette région sert de balise : on ’ordonne par rapport aux autres marqueurs, et

I’ensemble obtenu donne une carte utile pour se situer dans le génome.

1.2.1 Single Nucleotide Polymorphism

Le SNP (Single Nucleotide Polymorphism) est une variation stable de la séquence d’ ADN
génomique, portant sur une seule base. 1l peut y avoir quelques millions de positions de nucléo-

tide dans le génome humain auxquels il y a un certain degré de variation naturelle.

Beaucoup de SNPs n’ont pas d’implications fonctionnelles, mais ils définissent un locus
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unique dans le génome et sont polymorphes. Les SNPs qui se trouvent dans les régions co-
dantes (SNPc) et dans les régions régulatrices des genes seront particulierement intéressants
pour réaliser la cartographie des maladies multifactorielles (étude d’association de génes can-
didats impliqués dans ces maladies). Les SNPs (marqueurs de polymorphisme nucléotidique)
représentent la variabilité¢ génétique naturelle dans le génome humain. L’expression synonyme
«marqueur biallélique» réfere aux deux alléles qui peuvent différer a une position donnée dans
une cellule diploide (Figure 1.9). Les SNPs sont considérés comme la source génétique princi-

pale de la variabilité phénotypique qui distingue les individus dans les especes données.

GTUATAGO ATTATTATTATTATT L AGGAC TA

AGTATU GTAATAATAAT AATAAGT( C TGAT
Top 15 t 30
GTUATAGE ATTATTATTATTATT( AGGU (' TA
AGTATU GTAATAAT AATAATAAGT. L GGAT

Figure 1.9: Exemple d’un SNP & la position 30 d’une séquence.

Pour comprendre comment avec I’aide de SNPs on localise des génes de la maladie, on
doit comprendre comment des génes sont hérités. Quand on hérite un caractére ou une maladie,
on n’hérite pas simplement I’ ADN de ce caractére. Au lieu de cela, on obtient une longue partie

de I’ADN qui peut affecter beaucoup de caractéristiques.

Exemple 1.3 Soit un pere qui transmet les yeux bleus a ses enfants, et qui transmet
également les cheveux noirs. Dans cet exemple hypothétique, I'’ADN des yeux bleus et I'’ADN de
cheveux noirs composent un bloc d’ADN qui est toujours hérité ensemble. On a hérité cette par-
tie génétique du pére, qui a hérité la méme partie de son peére, etc. jusqu’a l’ancétre commun,
qui a développé pour la premiére fois ce caractére particulier. Ainsi, méme dans une grande po-
pulation mélangée, les personnes avec cette partie spécifique de I'ADN seraient génétiquement
reliées entre eux, parce qu’ils partagent un ancétre commun avec les cheveux noirs et les yeux

bleus observés.
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Les avantages des SNPs :

° treés abondants ;
° stables ;

e  cartographie avec de plus en plus de précision.

11 existe aussi des marqueurs microsatellites - un type des marqueurs chromosomiques
constitué par des segments d’ADN contenant des répétitions en tandem de courts motifs di,
tri, ou tetra-nucléotidiques. Ils ont la particularité¢ d’étre trés nombreux, dispersés sur tout le
génome, et aussi d’étre le siege des variations a 1’origine des polymorphismes multi-alléliques
trés informatifs. Puisque les SNPs sont bialléliques, ils ne sont pas aussi informatifs que les
microsatellites qui peuvent avoir beaucoup d’alléles. Les fréquences des alleles d’un SNP in-
diqué peuvent différer dans diverses populations. Comment les SNPs peuvent-ils &tre employés
pour identifier les génes reliés a la maladie ? Les SNPs ont des propriétés et une densité dans le
génome humain qui les rendent attrayants comme marqueurs ou outils pour I’identification des
genes dans les parties jusqu’ici non caractérisées du génome. Il y a des grands espoirs que les
SNPs soient utiles pour identifier les génes candidats qui contribuent aux maladies polygéniques

(qui sont déterminés par plusieurs genes).

Actuellement, plusieurs initiatives sont en cours pour exploiter I’information de la varia-

bilité génétique. Leur but est :

e  d’identifier les génes qui contribuent a la maladie ;
° d’identifier le géne ciblé pour développer des nouveaux principes thérapeutiques ;

o  d’identifier les génes qui peuvent influencer des résultats de thérapie.

L’exploitation de SNPs est une procédure en plusieurs phases. Dans la premigre phase,
on créera une carte de SNPs suffisamment dense qui couvrira éventuellement le génome en-
tier. Le choix d’un SNP est déterminé de fagon a ce que celui-ci soit le plus informatif comme
marqueur génétique. Un SNP avec une fréquence < 10% sera moins informatif qu’un SNP

avec une fréquence plus élevée (30 — 50 %) dans une population donnée. Dans la deuxiéme



La protéine produite

La protéine produite

Géne A

|AGA TAT
Persone 2

La protéine produite

5
e SOOI

Figure 1.10: Dans un géne, la variation de la séquence ADN peut changer la protéine produite
par le code génétique. Par exemple, le changement dans le codon du géne A (position 1) de
la deuxiéme personne, ne change pas la protéine produite ; par contre, le changement dans le

codon du géne A (position 2) de la troisiéme personne change la protéine produite.

phase, les fréquences relatives des SNPs couvrant une grande partie du génome humain seront
corrélées avec les maladies spécifiques en comparant des fréquences d’alléles dans des popula-
tions en bonne santé et des populations malades. Cette information focalisera |’analyse sur une
plus petite partie du génome augmentant en fait la résolution de SNPs utiles. Dans la troisi¢éme
phase, afin d’étudier la variabilité génétique plus en détails, on prend typiquement, un nombre
limité de génes (10-100) probablement liés avec les maladies spécifiques pour cette étude. Dans
cette phase, la variabilité génétique avec une plus basse fréquence est susceptible d’étre plus
informative. On s’attend a ce que des geénes contribuant a la maladie soient identifiés dans un
processus itératif. L'identification de SNPs située dans les régions de codage des geénes (cSNPs)
(Figure 1.10) sera particulierement importante puisqu’elles peuvent représenter une liaison de

génotype/phénotype dans les maladies spécifiques (Figure 1.11).
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Figure 1.11: Dans les régions déja soupgonnées d’avoir une liaison avec la maladie on trouve
des SNPs qui sont communs pour les personnes atteintes d’autisme, mais sont absentes pour les
personnes non atteintes par la maladie, ce qui signifie que le géne responsable pour la maladie

se trouve probablement dans la région entre ces SNPs.

1.2.2  Les distances génétiques

Pour construire une carte génétique, on a besoin d’une définition de la distance géné-
tique. L'unité de mesure qu’on utilise est nommée Morgan (M) et signifie le pourcentage de

recombinaison par méiose entre deux marqueurs physiquement liés.

Supposons deux loci A et B, chacun avec deux alléles codominants respectivement Ajg,
Aq pour le locus A et By, By pour le locus B. Par rapport aux positions du locus A et du locus

B sur les chromosomes, on distingue deux situations possibles :
1. Les deux loci A et B sont situés sur des paires de chromosomes différentes. Dans ce cas,
N A : qreg 1
quatre types de gametes peuvent étre produits, chacun avec probabilité 7 :

A1 By A1Bs As By Ay Bs
P(A1B) =% P(AiBy) =% P(AB))=3 P(ABo) =7



18

Les quatre gamctes ontla méme probabilité 1

2. Les loci A et B sont sur la méme paire de chromosomes. Dans ce cas, quatre types de

gametes A1 By, A1Bq, A2B1, Ay By peuvent étre produits, mais on distingue deux cas :

B,
B,
B, B,
A Al
Ay
Ay
couplage répulsion
(a) Si les alleles A, et B sont sur (b) Si les alleles A, et By
le méme chromosome de la paire, on sont chacun sur un chromosome
dit que A, et By sont en couplage différent, on dit que A, et B) sont

en répulsion

Lorsque les locus de deux couples d’alléles sont situés sur le méme chromosome, et A;
et By sont en couplage et qu’il n’y a pas de recombinaison entre eux, seulement deux types de
gametes peuvent se produire A; By et Ay Bo. On retrouve chez I’enfant ’alléle A; en coupling

avec allele By comme chez les parents. Les gametes Ay By et Ay By sont dits parentaux.

Lorsque les loci de deux couples d’alleles sont situés sur le méme chromosome, et A;
et By sont en coupling mais qu’il y a recombinaison entre eux, les gametes produits A; By et
Ay By sont dits recombinés. Au cours de la méiose, la recombinaison donne lieu a des génotypes

hybrides qui différent des génotypes parentaux. 11 s’est passé entre les loci A et B des enjam-
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Les gamétes parcntaux Lcs gametes recombinés

bements ou crossing-over en nombre impair : une recombinaison entre deux loci se produit s’il

y a un nombre impair de crossing-over.

On appelle taux de recombinaison la proportion de gamétes recombinés sur I’ensemble
des gamétes transmis 6 = %, ol R est le nombre de gamétes recombinés, et P + R est le

nombre de gametes transmis (parentaux et recombinés)

Une distance de 100 centiMorgan (1M) entre deux marqueurs signifie que la probabilité
de recombinaison entre ces deux marqueurs, lors de la transmission du chromosome du parent
a I’enfant, est trés faible soit de I'ordre de 1%. Le Morgan (M) a un équivalent physique, le
nombre de paires de base, mais il n’a pas de relation mathématique simple entre ces deux

distances. La distance mesurée devient imprécise si les génes sont éloignés.

Exemple 1.3 Soit Ay et By deux marqueurs génétiques et R = 18 le nombre d’haplotypes
recombinés entre eux par méiose et P = 2 le nombre d’haplotypes non recombinés, dans ce
cas la distance génétique entre Ay et By est Dy, B, = %% = % = 0.90, le pourcentage
d’haplotypes recombinés entre les marqueurs A et By.



CHAPITRE II

EVOLUTION, MODELES MATHEMATIQUES

2.1 L’évolution

Les sciences biologiques définissent généralement 1’évolution comme |’ensemble des chan-
gements dans la constitution génétique d’un groupe biologique au cours des générations ou
I’ensemble des changements graduels qui interviennent au cours des générations, dans les at-
tributs caractéristiques des organismes vivants. 11 est clair que les effets de 1’évolution se pro-
duisent chez les individus d’une population, mais ¢’est la population dans I’ensemble qui évolue
réellement. L'évolution se traduit d’un point de vue génétique par un changement des fréquences

des alléles dans le patrimoine héréditaire d’une population.

Exemple 2.1 Supposons qu'un caractére est déterminé par la transmission d’un géne
ayant deux alleles - B et b. Si dans la génération des parents la frequence de [’alléle B
est f(B) = 92% et la fréquence de I'aliéle b est f(b) = 8%, mais pour la génération de
leurs descendants les frequences d’alléles B et b deviennent respectivement f(B) = 90% et
f(b) = 10%, [’évolution s’est produite entre les générations. Les individus ont hérité [’alléle b
mais ils ne sont pas évolués. Au contraire, le patrimoine héréditaire de la population entiére a
évolué dans la direction d’une fréquence plus élevée de ’allele b. Il s’ est produit un changement

des fréquences d’alléles, et il y a donc une evolution.

L’ évolution représente des changements du patrimoine héréditaire ayant comme résultat
I’adaptation progressive des populations a leur environnement. L’ évolution se produit parce que

la variation génétique existe dans les populations et parce qu’il y a une sélection favorisant
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les organismes qui sont mieux adaptés a I’environnement. Comme la variation génétique et la
sélection sont des phénomenes de population, elles sont discutées en termes des fréquences des
alleles. Quatre processus expliquent la plupart des changements des fréquences d’alléles dans
les populations. Ils forment la base des changements cumulatifs des caractéristiques génétiques

dans les populations. Ces quatre processus sont :

1. mutation - I'origine des nouveaux caracteres génétiques dans la population se traduisant

par des changements soudains et transmissibles dans les genes ;

2. migration - mouvements des individus de sous populations dans une population plus
large ;
3. sélection naturelle - habillité des individus a survivre et & se reproduire dans leurs envi-

ronnements ;

4. dérive génétique aléatoire - les changements aléatoires indirects dans les fréquences
alléliques, produits dans chaque population par hasard, (en particulier dans les plus pe-

tites).

2.2 La théorie de I’équilibre de liaison

La théorie de 1’équilibre de lLiaison a été développée au début du 20-e¢me siécle par God-
frey Hardy, un mathématicien anglais, et Wilhelm Weinberg, un médecin allemand. lls ont
montré qu’a partir d’une population idéalisée, c’est-a-dire d’une population d’accouplements
aléatoires, en absence des forces de 1’évolution, les fréquences d’allele et les fréquences de
génotype demeureront constantes de générations en générations. La loi de Hardy-Weinberg de
I’équilibre génétique fournit un modele mathématique permettant d’analyser des changements
de fréquence d’alléle durant ’évolution dans une population, en examinant les relations entre

des fréquences relatives de deux ou plusieurs alleles.

Les sept conditions que doivent €tre satisfaites pour que 1’évolution ne se produise pas

dans une population (une population idéalisée dans I’état d’équilibre de Hardy-Weinberg) sont :

1. pas de mutation (pas de perte/gain d’alléle).- pour qu’une population soit a 1’équilibre
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de Hardy-Weinberg, il ne doit y avoir aucun changement des fréquences alléliques di &

la mutation (Figure 2.1).

Dans les conditions d'absence s \

k \ ) er )- + Les mutations changent la
A " de mutations, la composition - o composition génétique de la
{ genetique reste la méme de ge- population. Des nouveaux
nération en génération (donc les | alléles sont apparus, ce qui
§ . \ . conditions de la loi d'équilibre ".--- cause des changements dans
! P dg Hardy-Weinberg sont satis- les fréquences alléliques.
faites)
(c) pas de mutation (c) avec mutation

Figure 2.1: N’importe quelle mutation dans un gene particulier changerait I’équilibre des alleles
dans le patrimoine héréditaire. L.es mutations peuvent demeurer cachées dans de grandes popu-

lations pour un certain nombre de générations, mais peuvent étre décelées plus rapidement dans

une petite population;

2. pas de sélection naturelle (pas de perte/gain d’allele)-pour une population & I’état d’équi-
libre, la sélection ne se produit pas. Aucun alléle ne devrait étre sélectionné par rapport

aux autres. Si la sélection se produit, les alleles sélectionnés deviennent plus communs ;

Dans les environnements avec
Dans les environnements sans herbicide, les plantes sensibles
herbicide, les plantes sensibles . aux herbicides meurent sans
# etles plantes résistantes aux herbr transmettre  leurs génes. Les
# cides viventet se reproduisent I plantes résistantes aux herbicides
I herbres. [ Therb.sens. | sont sélectionnées et lalléle de
B ¢sistance esttransmis.

M herbres. M herb.sens.

(a) pas de sélection (b) avec sélection

Figure 2.2: Par exemple, si la résistance a un herbicide particulier permet aux herbes de survivre
dans un environnement pulvérisé avec cet herbicide, Ialléle pour la résistance deviendrait plus

fréquent dans la population

3. la population est infiniment grande - donc, la population n’est pas sujette a une variation

de la fréquence d’un allele (une taille grande de la population minimise les variations

d’échantillonnage) ;
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Figure 2.3: Une grande population reproductrice aide a s’assurer que le hasard ne pourrait pas
perturber 1”’équilibre génétique. Dans une petite population peuvent exister seulement quelques
copies d’un certain allele, et si pour une raison fortuite les organismes avec cet allele ne se
reproduisent pas avec succes, cet allele pourrait étre perdu. Ce changement aléatoire et non

sélectif est ce qui se produit dans la dérive génétique.

4. Tous les membres de la population se reproduisent ;

5. Accouplement totalement aléatoire - pour une population dans 1’état d’équilibre, les ac-

couplements doivent étre aléatoires.

Les grands coléoptéres
tendent a choisir des com -
pagnons de grande taille et
les petits coléoptéres ten-
dent a choisir des petits
compagnons.

Les coraux dispersent leur
sperme dans l'océan. Le con-
tactavec les ceufs des autres
coraux estcomplétement di
au hasard .

(a) Accouplement aléatoire (b) Accouplement selectif

Figure 2.4: Si les accouplements sont sélectifs, les individus tendent & choisir des compagnons
semblables a eux-mémes. Bien que ceci ne change pas les fréquences alléliques, cela aura une

conséquence sur le taux d’hétérozygocité.

Les accouplements aléatoires référent aux accouplements, qui se produisent dans une po-
pulation proportionnellement  leurs fréquences génotypiques. Par exemple, si f{AA) =

0.68, f(Aa) = 0.29 et f(aa) = 0.03 sont les fréquences des génotypes AA, Aa et aa
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dans une population, alors on s’attend que 46.24 % (0.68 * 0.68 x 100 = 46.24) des
accouplements se produiraient entre les individus A A. Si une différence significative de
cette valeur prévue est rapportée, alors les accouplements ne se fait pas de fagon aléatoire

dans cette population ;
6. chacun des membres de la population produit le méme nombre de descendants ;
7. il n’a aucune migration dans ou hors de la population (pas de perte/gain d’alléle) ;

[solation d'une population

des arbres préviendra des
changements dans la compo-
sition génétique duc a I'immti
gration et & ['émigration.

Immigration des alleles dans
ke pollen des arbres de la
population voisine peutcau-
ser des changements dansla
composition génétique.

(a) pas de migration (b) migration

Figure 2.5: Pour que la fréquence allélique reste constante dans une population a 1’équilibre,
aucun nouvel allele ne peut €tre hérité par la population, et aucun alléle ne peut étre perdu. La

migration et I’émigration pouvaient changer la fréquence allélique.

Les conditions ci-dessus décrivent une population idéale (I’absence de forces évolutives).
Quand les mécanismes de I’évolution n’agissent pas sur une population, I’évolution ne se pro-
duira pas, les fréquences de patrimoine héréditaire demeureront sans changement (les fréquences
d’alleles demeurent stables en traversant les générations). Pourtant, puisqu’il est peu probable,
que ces sept conditions soient satisfaites dans la réalité, I’évolution est un résultat inévitable, et

souhaitable pour la survie de I'espéce.

2.2.1 Loi de Hardy-Weinberg

Loi de Hardy-Weinberg - Dans une population diploide idéale, les fréquences alléliques
d’un gene s’exprimant sous la forme de deux alléles A et a sont constantes au fil des générations.
Plus précisément, si p € [0, 1] est la proportion d’alleles A & la génération n, (la proportion de

I’allele a étant 1 — p) alors c’est encore le cas a chaque génération suivante. De plus, si f(AA),
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f(Aa), f(aa) sont les proportions respectives des génotypes A A, Aa et aa dans la population
initiale (avec f(AA) + f(Aa) + f(aa) = 1) alors les fréquences respectives pour toutes les

générations suivantes sont égales a :

2
f(AA) s =0 = (f(AA)n + %) ,
F(4amss =g = 2 (544 + LED2) p(aa), + LE22)
et 2
fla@)nsi = ¢* = (f(aa)n + %)

pour t1=1,23, ...

Type d’allele | A | a Fréquences génotypiques
A p* | pg flA4) =p?

a pq | ¢ | f(Aa) =2pg=2p(1-p)
flaa) = ¢*

Tableau 2.1: Fréquences génotypiques dans I’état d’équilibre. (Loi de Hardy-Weinberg.).

Exemple 2.1 Regardons maintenant un géne avec deux alléles A et a, A-dominant, a-
récessif (Figure 2.6) dans deux populations différentes, chacune constituée de 20 individus. Les
fréquences alléliques sont calculées comme suit ! la fréquence de 'allele A est f(A) = p =
0.4 dans les deux populations, la fréquence d’alléle a est f(a) = q = 0.6, dans les deux
populations. On voit que méme si les fréquences génotypiques dans les deux populations sont
différentes, les fréquences d’alléles A et a sont identiques. Sous les conditions 1 & 7 ci-dessus,
la loi de Hardy-Weinberg décrit comment la reproduction affecte les fréquences d’alléles et

la fréquence génotypiques. D'aprés la loi de Hardy-Weinberg on s’attend que les fréquences
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(c) Les fréquences alléliques.

Figure 2.6: Dans les deux populations les individus homozygotes par rapport a I’allele A sont de
couleur verte, les homozy gotes par rapport a I’allele a sont en bleu et les individus hétérozygotes

(Aa) sont en violet.

des alléles restent inchangées, mais les fréquences des génotypes se stabiliseront aprés une

génération.

Prenons maintenant les mémes populations, mais aprés une génération (Figure 2.6). On
remarque que les fréquences génotypiques dans les deux populations deviennent les méme, bien
qu’elles ont étaient différentes dans la génération précédente. Selon la loi de Hardy-Weinberg,
les fréquences alléliques dans les deux populations restent inchangées par rapport a celle de la
génération précédente. C’est-a-dire la proportion de génotypes peut-étre prédite par la loi de

Hardy-Weinberg comme suit f(AA) = p?, f(Aa) = 2pq, f(aa) = q°. Comme les deux popula-
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tions sont maintenant & I’étar d’équilibre de Hardy-Weinberg, la proportion de chaque génotype
restera la méme dans les générations qui suivent et ces proportions dépendent seulement des

fréquences alléliques.

k)
fdh= ;():u.ls L0160 =04" = p-
fda)= W S5 048 = 20w = 2pq
- ki)
f(ewat) = "U =035:0.36 =06 =¢°
population | populabion |
i .
(A4 = T =0, = 0. =04 =p
. Setdy= =01 206 »
° EA% ()= 1:’) =052 048 =2x04 D6 =2 py
flaw) = - 0355 036=006" =
) 20
papulation 2 populanon 2
(a) Apres une génération. (b) Les fréquences des génotypes.

Figure 2.7: Apres une génération, les proportions des différentes génotype ont changées dans

chacune des populations.

On appelle déséquilibre de liaison (noté D), le paramétre qui mesure I’écart a 1’associa-
tion aléatoire de deux alleles situés a des loci différents sur les gametes. Il mesure le degré
de dépendance statistique entre deux caracteres, qui sont ici les alleles a deux loci différents.
Remarquons que [’existence d’un déséquilibre de liaison entre deux loci n’implique pas une

liaison génétique entre les deux locl.

2.3 Cartographie par déséquilibres de liaison (cartographie par DL)

Le déséquilibre de liaison (DL) défini Iassociation statistique d’alléles. La cartographie
par DL se fonde sur ’hypotheése que les régions voisines a un geéne d’intérét sont transmises
d’une génération a I’autre en méme temps que ce gene. Ces régions peuvent étre identifiées par
I’ensemble spécifique de marqueurs (haplotypes) qu’ils contiennent. Ainsi, si I’on trouve des
haplotypes qui sont partagés plus fréquemment entre des groupes d’individus qui présentent une
maladie ou un caractere génétique donné, on peut utiliser ces haplotypes pour localiser les génes

pathologiques. La cartographie par DL differe de la cartographie classique par analyse de liaison



28

génotype A a Sfréquence
B faB =papp+ D | fop = qaps — D PB
b fab=pa@p—D | faoo=¢ap+ D @
Sfréquence DA Ga 1

Tableau 2.2: Considérons uniquement ce qui se passe a deux loci bialléliques Aa et Bb. On
appellera p4 (g,) la fréquence de I'allele A (a), et pg (gp) la fréquence de Iallele B (b). Les

fréquences des quatre gametes AB, Ab, aB et ab sont décrites complétement a 1’aide du tableau.

familiale qui a été employée pour trouver des genes associés avec des maladies génétiques
simples (par exemple : ’anémie falciforme et la fibrose kystique). En effet, la cartographie par
DL est effectuée sur des échantillons obtenus dans la population plutdt que sur des échantillons
obtenus dans des familles. La cartographie par DL utilise I’information provenant de I’histoire
des événements génétiques dans la population, qui est beaucoup plus riche comparativement au
faible nombre d’événements génétiques survenus dans 1’histoire de la famille utilisée dans la
cartographie par analyse de liaison génétique familiale. Comme conséquence, la cartographie
par DL possede une puissance statistique supérieure pour détecter des génes associés a des

maladies courantes. Voici les deux principaux inconvénients de la cartographie par DL :

1. le DL ne concerne qu’une faible distance chromosomique, ce qui exige une cartographie

avec des marqueurs trés denses, ce qui est plus coliteux ;

2. le nombre d’haplotypes présents dans une population mixte multiethnique est trés grand,
ce qui fait que de nombreux genes seront statistiquement impossibles a distinguer du bruit

de fond génétique.

Les études de caractére sont basés sur les principes différents comme suit :

e claborer différents modeles correspondant aux différentes hypothéses génétiques ;

o tester les différentes hypothéses en comparant leur vraisemblance.
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La cartographie par DL a été employée sous une forme ou une autre dans la plupart des
découvertes de génes de maladies courantes qui ont été annoncées a ce jour (seuls environ 300

génes ont été découverts sur un total d’environ 2 000 a 4 000 génes de maladies).

2.4 Modélisation de I’histoire de la population.

L’application de la théorie mathématique et des méthodes statistiques tentant de ré- soudre
des problémes concernant la localisation des génes qui causent la maladie, exige un modele
mathématique de I’histoire de la population sur lequel on étudie le comportement d’hérédité
dans les générations. Un modele de base dans la théorie génétique des populations est le modele
de Wright-Fisher. Ce modele a des hypothéses similaires a des celles utilisées pour obtenir
I’équilibre de Hardy-Weinberg, a 1’exception importante de la taille finie N de la population.

Voici les hypothéses du modele :

e lataille IV de la population est finie et constante ;

e les individus sont haploides (haploide - cellule ou organisme contenant un chromosome de
chaque paire de chromosomes homologues trouvés dans la cellule diploide normale) ;

e accouplement aléatoire par rapport au gene étudié;

o les générations ne se chevauchent pas;

e pas de mutation;

e pas de sélection.

On étudiera un locus ayant deux alléles A et a. Considérons N individus diploides (2N
alleles), donc la taille de la population est 2N et n = 0,1, 2, ... les générations successives. Les

phénomenes de mutation et de sélection sont négligés dans un premier temps.

Soit X, la variable aléatoire qui compte le nombre d’alleéles A a la génération n. La
population a la génération n + 1 est déduite de celle de la génération 7 par un tirage binomial
avec remise de 2V génes disposés dans une urne dont la proportion d’alleles A est 2%{} = ﬁ

La probabilité de copier un allele A dans la prochaine génération n + 1 est m; = ﬁ De plus,
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N alléles (N=8)

génération n génération n+1

Figure 2.8: L'état de la population dans la génération n peut-€tre représenté par une urne qui
contient 2N boules : 7 de type A et 2N — ¢ de type a. Puis, pour construire la (n 4+ 1)- éme

génération, on choisit au hasard de ['urme 2N boules avec remise.

les adultes produisent un nombre infini de gametes ayant la méme fréquence d’allele. De cet
ensemble de genes, 2/V gameétes sont tirés au hasard pour construire IV individus diploides
pour la prochaine génération. Evidemment la probabilité de choisir j alleles de type A dans la

prochaine génération suit la loi binomiale, c’est a dire

2N ; .
pij(Xns1 = j[Xp =1) = ( j ) x ) x (1= )N, 2.1

1=0,1,2,..,2N, j=0,1,2,...,2N
Le processus {X,,n = 0,1,....} est une chaine de Markov avec la matrice de transition
P = (p;;) dans I'espace S = {0,1,...,2N}.

La moyenne et la variance d’une variable aléatoire binomiale avec les parametres 2V et
7; sont respectivement 2N, et 2N 7, (1 — ;). Ainsi, la moyenne et la variance de m; = QJN par

rapport a m; = QLN sont

E(r;) =FE (L) = £0) = 20 = (2.2)



31

et

J Var(j) 2Nm(1-m) m(1—m) .
N = ) = = = 0< <N (23
Var (n;) = Var <2N> o - 0SSN @23)

Comme on peut le voir E(m;) = m;, ¢’est-a-dire E(Xp41|Xn) = Xnon = 1,2,3, ..,
la fréquence moyenne d’allele demeure la méme, ce qui signifie que les changements de la
fréquence d’alléle sont non dirigés et démontre que le passé et le futur sont indépendants condi-
tionnellement au présent. D’intérét particulier est la probabilité de la fixation d’une mutation
c’est-a-dire le remplacement d’un type d’allele par exemple A avec un autre sur 1’échelle de
population. En plus d’étre une chaine de Markov, la suite {X,,,n = 0,1,....} est également une
martingale. Ce qui implique que I'espérance de X, est constante au cours du temps et égale a
E(Xy). Cette propriété de {X,,n =0,1,....} permet de déterminer la probabilité de fixation
(et la probabilité de disparition) de I’alleéle A (a). La probabilité, sachant que Xy = 1, que X
atteigne 2NV est égale a QﬁT (Une bonne explication pour la probabilité de fixation d’un allele

peut étre trouvée dans le livre de Tavaré ” Ancestral Inference in Molecular Biology 7, 2001.).

embrouillés démélés
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Figure 2.9: On voit une population haploide de 10 individus pendant 10 générations. Chaque
individu a un parent, mais un parent peut avoir plus d’une descendance. Les mutations peuvent
se produire (représentées par des individus avec une couleur différente) et disparaitre encore. Il
est impossible de prédire quelle population va étre obtenue en particulier. Selon le modele, les

populations évoluent indépendamment les unes des autres.
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Une représentation graphique du modele de Wright-Fisher est donnée sur la figure 2.9.
Prenons en compte maintenant la mutation. Supposons en plus des hypotheses du modele de
base de Wright-Fisher que I"alléle A mute en allele a avec probabilité u, et a en A avec probabi-
lité v. Il convient alors dans la définition de la chaine de remplacer m; par m; = ﬁk—uw

Le nouveau processus est aussi une chaine de Markov mais cette fois ci, tous les états sont

récurrents et apériodiques (le nouveau processus n’est plus une martingale).

La dérive génétique est le processus cumulatif qui implique la perte de quelques génes di
au hasard et la réplication des autres sur des générations successives dans une petite population.
Le processus de dérive génétique est un processus stochastique (ou aléatoire), a la différence
des processus évolutifs modélisés dans le cadre de populations supposées infinies (comme ceux
de la sélection ou de la mutation en grandes populations (processus déterministes)). La dérive
génétique est le seul processus qui régit le destin des mutations. Des changements résultant
de la dérive génétique peuvent avoir comme conséquence des pertes d’alléles et une diminu-
tion de la variabilité génétique de la population, de sorte que la population soit poussée vers

I’homozygotie et loin de I’'hétérozygotie.

2.4.1 Processus de coalescence, graphe de recombinaison ancestral.

Deux individus dans une population finie qui évolue selon le modele de Wright-Fisher, ont
toujours un ancétre commun dans le passé (Figure 2.10). Ainsi, toute population finie posseéde
un arbre généalogique dont la racine est un unique ancétre ; le processus de convergence de

I’arbre généalogique vers une racine est nommeé le processus de coalescence.

Le processus de coalescence (modele aléatoire de généalogie décrivant les relations de pa-
renté entre les individus) a été présenté par Kingman (1982) comme description mathématique
de I’évolution généalogique d’une population des génes, et il est devenu un outil standard pour
I’analyse des données moléculaires. Plusieurs méthodes existantes ont démontré 1’efficacité des
analyses évolutionnaires basées sur le processus de coalescence (par exemple Griffiths et Ta-
varé, 1994, Kuhner et al. 1995, Donnelly et Stephens, 2000). En ajoutant I’influence de la re-

combinaison sur le processus de coalescence, on obtient un modele plus probable de I'histoire
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de la population. A Dorigine, le processus de coalescence avec recombinaison a été proposé
par Hudson (1983, 1991). Le modele a été encore développée par Griffiths et Marjoram (1996),
et on le connait sous le nom de «graphe de recombinaison ancestral» (ARG, pour Ancestral
Recombination graph). La caractéristique importante de ARG est le temps aléatoire nécessaire

pour monter vers 1’ancétre commun, mesuré en unités de N générations.

Figure 2.10: En remontant dans le passé, on voit que les lignées vont progressivement fusionner
les unes avec les autres par une série de coalescence (marqués en rouge), jusqu’a un seul ancétre
commun, a la génération six. On ne §’intéresse qu’aux lignées qui laisseront des descendants a
la génération actuelle. On ne considere qu’un échantillon tiré au hasard de la population, et pas

la généalogie de la population entiere.

Kingman a décrit formellement le processus de coalescence en 1982 pour un échantillon
de taille n tiré d’une population diploide de taille IV (ou d’une population haploide de taille
2NV). 1l s’agit d’une marche aléatoire dans le passé ou ’on va passer par des états successifs
avec n lignées, n — 1 lignées, n — 2 lignées, etc., jusqu’a I’ancétre commun ou on n’aura plus
qu’une seule lignée. Bien entendu, le passage d’un état avec j lignées & un état avec j—1 lignées
correspond & un éveénement de coalescence. Au cours du processus de coalescence, on va donc
séjourner pendant un certain temps 77, & un état avec n lignées, puis un temps 7,,—1 & un état
avec nn — 1 lignées, etc., pour finir par un temps 75 pendant lequel on n’aura plus que 2 lignées

avant I'ultime événement de coalescence.

Kingman a dérivé la distribution de probabilité de ces temps T} en faisant les hypotheses

suivantes :

1. Le modele démographique sous-jacent correspond au modele de Wright-Fisher.
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2. La taille de I’échantillon est beaucoup plus petite que la taille de la population (n <<
N), de telle sorte qu’il ne peut pas y avoir qu’un seul événement de coalescence par

génération.

On §’intéresse a la probabilité P(j) qu’un événement de coalescence se produise parmi
les 7 lignées de la génération précédente. Pour une paire de lignées quelconque, ¢’est la pro-
babilité que ces deux lignées soient dérivées d’une méme copie d’un individu de la génération
précédente, c’est-a-dire qu’ils sont identiques par ascendance a la génération précédente. Cette
probabilité est égale a ﬁ De plus, un lignée peut coalescer avec n’importe quelle autre lignée,
et ceci avec la méme probabilité. Sil’on a j lignées, on peut former 1(3—2_11 paires différentes, ce
qui représente le nombre de combinaisons possible de deux lignées parmi j et P(j) = %
De plus, la probabilité qu’il n’y ait aucun événement de coalescence est 1 — P(j). Le temps de
coalescence T} peut étre mesuré comme le nombre de générations écoulées jusqu’a ce que 1’on
ait un évenement de coalescence. C’est donc une variable aléatoire qui est le nombre d’essais
nécessaires pour observer un succes de probabilité P(7). Une telle variable aléatoire suit une loi
géométrique qui a la distribution suivante : P(T} = t) = [1 — P(j)]""! P(j). C’est-a-dire, pen-
dant ¢ — 1 générations il n’y a pas eu de coalescence et 1l y en a eu une a la ¢-ieme. L'espérance

et la variance d’une telle loi géométrique sont connues et égales a

v ., 1=P@F 1 4N
B =1 =55 =P =G -1 ¢

et

C1-pG) 12U AN G- 1)
V(%) = —p5E = (jl_;”v)g—zuv P17

(2.5)

Si la taille de la population est grande, le temps d’une génération est presque négligeable
par rapport au temps total de la généalogie. Dans ce cas, le temps jusqu’a I’ancétre commun est

une variable aléatoire continue et on utilise la loi exponentielle avec le paramétre A = J(fl—x,l) et
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. . _ i(5-1) — iG=1 s . .
Ja fonction de densité () = Ae=M = LU= o~t"=~ nour calculer I’espérance et la variance
J 4N p p

de temps de coalescence T3, j = 2,3, ... comme suit :

o0 o>
N — _ (G =1) 6w o 4N 1
E(Ta)—/fa(t)tdt— / AN W= e = (2.6)
t=0 t=0
et
V(T = L = 2BV 2.7)
TR - '

Si 'unité de mesure du temps de coalescence est 2V générations (la taille de la popula-
tion) on a que E(Tj) = ](32—_1) On voit que les temps de coalescence moyens augmentent ex-
ponentiellement quand on remonte dans le passé. Donc dans une population de taille constante,
on s’attend a ce que la majorité des événements de coalescence surviennent relativement tot
et que les derniers soient trés espacés. Notamment, le temps moyen pour la derniére coales-
cence est égal a 2N générations, avec toutefois une variance égale a 2N (2N — 1), soit pres
du carré de la moyenne. Le processus généalogique a donc une trés forte variabilité. Ceci im-
plique que les généalogies de locus indépendants pourront étre tres différentes. Par exemple,

on peut représenter les généalogies tirées de 3 échantillons de 10 geénes simulés pour la méme

population stationnaire, mais pour 3 locus différents.

On peut également dériver la taille totale 7, de la généalogie, c’est-a-dire le temps jus-
qu’a 'ancétre commun le plus récent (MRCA, pour Most Recent Common Ancestor) de tout
I’échantillon. On a bien évidement T' = fj T; =4N(1 — %) Lorsque n est grand, on a donc
T ~ 4N, ce qui correspond au temps mo]y;i de fixation d’un nouveau mutant de fréquence ini-
tiale ﬁ dans une population. On voit donc de nouveau la relation entre processus de dérive
et processus de coalescence. On notera aussi que comme la probabilité de coalescence de
n’importe quelle paire de lignées est identique, toutes les topologies de généalogies ayant les

mémes temps de coalescence sont équiprobables (Des exemples des topologies généalogiques

probables pour un échantillon sont montrés sur la figure 2.11).
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Figure 2.11: Les arbres générés par le logiciel TreeToy

2.4.2 Coalescence et mutations

Jusqu’a ici, nous n’avons pas parlé de mutations dans le processus de coalescence, car
pour des genes neutres, le processus de coalescence ne dépend pas du processus de mutation.
On peut considérer les deux processus comme totalement indépendants car la longueur des
branches d’une généalogie dépendra uniquement du processus démographique et pas du pro-
cessus de mutation. L addition de mutations au processus de coalescence s’ effectue donc d’une
manicre tres simple. On suppose que, pour une généalogie donnée, les mutations se produisent

aléatoirement sur la longueur des branches (Figure 2.11).

On fait habituellement ’hypotheése que les mutations se produisent suivant une loi de
Poisson de parametre A = ut, ou w est le taux de mutation par unité de temps, et ¢ la longueur
d’un segment de branche quelconque. Dans la version continue du processus de coalescence,
ou le temps est mesuré en unité de 2/V générations, le paramétre A devient A = u1" = %’”, avec

_ _ T
9—4Nuet'r—w.
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Figure 2.12: Une généalogie sans mutation et une généalogie avec mutation.

2.4.3 Nombre de sites polymorphes

On s’intéresse aussi au nombre de sites polymorphes S dans un échantillon. Le modele
de mutation le plus simple est le modeéle nommé «modele des sites infinis». Ce modele a été
introduit par Kimura en 1968. Selon ce modéle, toute nouvelle mutation se produit & un nou-
veau site qui n’a encore jamais été touché par une mutation, donc chaque nouvelle mutation
produit un nouvel allele. Sous le modele de sites infinis, le nombre de sites polymorphes S d’un
échantillon est simplement le nombre de mutations s’étant produites dans la généalogie des
génes de 1’échantillon. L’espérance de cette variable aléatoire est une fonction de la longueur

totale de la généalogie T' et du taux de mutation u :

n—1

1
> - (2.8)

=1

B ory ¢ 0 L o i 2;
7=2 =2

NSRS Y

Ce qui a été obtenu de maniere sensiblement plus compliquée par Watterson en 1975. Un

bon estimateur de 8 basé sur le nombre observé de sites polymorphes est donc :

S

bs =

n—

=

1
i=1
Pour compléter la modélisation de I'histoire de la population par le processus de coales-

cence, regardons maintenant les événements possibles en remontant dans le temps :
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o Coalescence - on a vu que dans le cas d’une population idéale, totalement isolée, tous les
génes présents a un locus finiront par provenir d’un seul géne ancétre. Ce phénomene est ap-
pelé la coalescence des geénes d’une population. Le processus de coalescence est le processus
qui caractérise la fusion de deux lignées ancestrales en une seule dans une représentation de
la généalogie d’un ensemble de génes. Les événements de coalescence réduisent la dimen-

sion de I’échantillon d’une unité (Figure 2.13).

== A ] =
Iy A E%ﬁj ﬂ

Figure 2.13: Coalescence.

e Recombinaison - le processus par lequel les génes se combinent entre eux de fagon différente
a chaque génération. La recombinaison redistribuera une séquence a deux séquences, ol une
séquence portera le matériel a la gauche du point de recombinaison et ’autre le matériel &

la droite de ce point (Figure 2.14).

Figure 2.14: Recombinaison.

e Mutation - la mutation (en reculant dans le temps) change une séquence a une certaine

position de I’état muté a I’état ancestral.

Supposons que nous avons aléatoirement tirés des individus de la population et que la
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population est de taille constante. Supposons également que toutes mutations sont neutres (une
mutation neutre est une mutation qui n’a aucun effet sur la forme physique darwinienne de ses
porteurs ou une mutation qui n’a aucun effet phénotypique.). On regarde alors dans le passé
le processus stochastique qui décrit 1’ascendance, ou la généalogie, de ’échantillon. C’est le
graphique connu sous I’appellation ARG. Les branches de ce graphique désignent des lignes

d’ascendance.

La séquence
100 ancestrale

Une mutanon
duns
le marqueur 0

100
100 100
v v
000 10

'™ N
000 000 010 110

Taa
010 000 01! o1
¢ Lcs séquences dans Une recombimaison

1a population entre

000 01 1 1 10 aujourd’hui les marqueurs 01l
(a) representation nume- (b) ARG
rique

Figure 2.15: Un ARG possible pour trois séquences. En déplagant dans le temps (vers le haut de
I’ARG), les points représentent une mutation a la position donnée - 0 pour le premier marqueur,
1 pour le deuxiéme et 2 pour le troisieme (100 23 000, 011 23 010, 100 % 110), deux
lignées jointes représentent une coalescence et la division d’une lignée est un événement de

recombinaison : les marqueurs & gauche (respectivement la droite) du point de recombinaison

sont hérités de la gauche (respectivement de droite).

Les marqueurs ne sont pas indépendants. Les marqueurs proches tentent de se transmettre
ensemble. La connaissance d’un marqueur c’est la connaissance partielle des autres marqueurs

et la dépendance entre eux diminue avec la distance.

L’ARG est une généalogie complete pour les séquences échantillonnées. Si en partant du
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bas d’un ARG, on suit la généalogie a un unique marqueur, on obtient un arbre local, qui cor-

respond en fait a un arbre de coalescence, car pour un seul locus, on n’a plus de recombinaison.



CHAPITRE III

CARTOGRAPHIE GENETIQUE FINE PAR LA METHODE MAPARG

La méthode MapArg (Larribe et al., 2002) décrite dans ce chapitre est basée sur des suppo-
sitions idéalisées. Il est cependant possible, en ajoutant de nouvelles hypothéses, d’approcher la
complexité d’un modele de transmission génétique (de génération en génération) plus réaliste,

afin d’obtenir une bonne estimation de la position de la mutation.

3.1 Suppositions et notations

Prenons une population d’individus qui se comportent selon le modele de Wright-Fisher.
La taille N(t) de la population antécédente au temps ¢ est donnée par la formule N(t) =

N(0)exp(—kt), ol la constante k est positive si la population augmente dans le temps e

-

Il

négative si la population diminue. Pour k£ = 0, la taille de la population est constante (N (t)

N, Vt). On utilisera le ratio A(t) = N (0)/N(t) dans la suite.

Chaque individu est représenté par une séquence de L marqueurs (la phase d’haplotypes
est connue). Les marqueurs sont codés par 0, 1 et —1 (0 pour le matériel génétique transmis in-
changé du MRCA, 1 pour le matériel génétique transmis muté du MRCA et —1 pour le matériel

génétique non ancestral).
Exemple 3.1 : Exemple d’une séquence de 5 marqueurs est la suite “1 1 00 0.

Les marqueurs sont ordonnés par leur distance par rapport au marqueur le plus & gauche

de la séquence et étiquetés (marqueur 0 est le marqueur qui débute la séquence a gauche, il est
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suivi par le marqueur 1 etc.). La distance entre deux marqueurs consécutifs m et m+1 est notée
Tm (Tm est le taux de recombinaison par méiose entre les marqueurs m et m + 1), les distances
entre les marqueurs d’une séquence sont supposées additives (une hypothese raisonnable quand
la séquence génétique considérée est assez petite). La longueur d’une séquence de L marqueurs

estr =y .. mm (Figure 3.1).

r = I'0 + L+ L + r3
Iy I8 I, Iy
— e AN - " v/ Fo 3
I f f f |
1 ] 0 0 0
marqueur { marqueur 2 T marqucur 4
marqueur | marqueur 3

Figure 3.1: La distance 7.

Le taux de recombinaison ajusté par génération entre deux marqueurs consécutifs m et
m + 1 est p, = 4N(0)ry,, ¢’est-a-dire pour une séquence de L marqueurs, le taux de recom-

binaison par générationest p = > pr,.

Le taux de mutation ajusté pour un marqueur, disons m, est 8, = 4N (0)upm,, OU Uy, est
le taux de mutation spécifique par génération pour le marqueur m, cela revient a dire que pour

une séquence de L marqueurs le taux de recombinaison par génération est § = >~ Or,.

La mutation est supposée assez rare de telle sorte qu'on la considére non récurrente :
chaque site polymorphique (marqueur) ne peut muter qu’une seule fois dans I’arbre de coales-
cence d’un échantillon de la population en question. Les séquences sont divisées en deux sous-
ensembles, le sous-ensemble de cas et le sous-ensemble de témoins, par rapport au phénotype
exprimé : malade et non malade, respectivement. Dans chaque sous-ensemble peuvent exis-

ter des séquences de méme type, ¢’est-a-dire des séquences ayant le méme code; le méme
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nombre (multiplicité) de séquences d’un méme type ¢ est notée par n;. La notation s, signifie

une séquence de type :.

La pénétrance, c’est-a-dire la probabilité qu’un individu présente le phénotype patholo-
gique sachant qu’il a le génotype a risque, est supposé compléte. La pénétrance est dite compléte
si cette probabilité est €gale a 1, et incompléte si elle est inférieure & 1. Lorsqu’un géne domi-
nant n’entraine aucune manifestation, il est dit non pénétrant. La pénétrance incompléte peut

alors expliquer des anomalies de transmission ou de distribution dans des maladies dominantes.

Remarque : Une pénétrance compléte fait que que la maladie sera exprimée chez tous les
individus porteurs de I’anomalie. Une pénétrance 4 70% signifie que 7 porteurs sur 10 exprime-

ront la maladie.

Sous I"hypothese que la pénétrance est complete, les individus de méme phénotype portent
le gene de la maladie avec une probabilité égale a 1. Cela signifie que les séquences qui appar-
tiennent 2 un sous-ensemble de cas portent la mutation avec certitude et que les s€quences
du sous-ensemble de contrbles ne sont pas mutantes. Pour éviter les faux positifs et créer un
modele idéalisé, on suppose de plus qu’il n’y a pas de phénocopies. Dans une analyse de liaison
génétique, les phénocopies seront des faux positifs, puisqu’ils ne sont pas porteurs des genes

causant la maladie, mais sont malades.

Pour chaque type ¢ de séquence, on définit I’ensemble A;, qui contient la position des
marqueurs ancestraux (du MRCA, codés par 0), et ’ensemble B;, qui contient les segments

ancestraux (Figure 3.2 et Figure 3.3).
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Figure 3.2: L’ensemble A; pour la séquence s; contient les marqueurs 1, 2, 3 et 4.

3.2 Modélisation de I’histoire de la population (SNPs)

Les événements qui sont utilisés pour décrire la transmission génétique au fils des années
sont la recombinaison, la coalescence et la mutation. On définit respectivement trois opérateurs
R, C et M. Lopérateur R représente les événements de recombinaison dans I”histoire de la po-
pulation, I’opérateur C est responsable des événements de coalescence antérieurs et I’ opérateur

M est I’opérateur qui gére le chemin de la mutation vers le MRCA.

1. Dopérateur R est une fonction d’une seule séquence s; et d’un intervalle [, 41 entre
deux marqueurs consécutifs m, m + 1 qui contiennent le point de recombinaison. Une
propriété importante de I'opérateur R est qu’il affecte I’histoire de 1’échantillon si et
seulement si le point de recombinaison appartient au segment ancestral de la séquence
(Figure 3.4).

Comme conséquence, pour un échantillon de taille n = >, n; séquences, le taux de
changement par I’opérateur R en reculant en arriére dans le temps vers le moment ¢ sans
avoir de changement est %ﬂ ou =30 Ymes, 2

Un événement de recombinaison augmente le nombre d’ancétres avec 1.

2. L'opérateur C' est une fonction de deux séquences, soit de méme type ¢ (C;), soit de

deux types différents ¢ et j (C} ;). En employant I’opérateur C' sur deux séquences du
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Figure 3.3: L’ensemble B; pour la séquence s; contient les marqueurs 1, 2, 3 et 4.

méme type, on obtient une séquence de méme type : C; = C(s;, $;) = s;. En employant
Vopérateur C' sur deux séquences de types différents, on obtient une séquence soit de
type qui existe déja, soit d’un type qui n’existe pas encore : C; ; = C(s;, s;) = s; (Figure
3.5).

C’est-a-dire que I"opérateur C' diminue le nombre de séquences de 1 chaque fois qu’il
est utilisé. Pour un échantillon de taille n = . n; séquences, le taux de changement

par I'opérateur C' en allant en arriere dans le temps vers le moment ¢ sans avoir des
changements est n(n_é)’\ Y,

3. Lopérateur M est une fonction d’un marqueur m muté d’une séquence s; et change
son état muté vers 1’état ancestral (M (s;,m) = 0), il ne change pas le nombre total
de séquences. L’opérateur M est employé sur le marqueur m d’une séquence s; si et
seulement si la séquence s; est la seule et unique séquence avec un marqueur muté a la
position m. Comme conséquence, pour un échantillon de n = 3, n; séquences, le taux
de changement par I’opérateur M en retournant dans le temps vers le moment ¢ sans avoir

ned N o ny o
des changements est 5%, ollcx = ), 35 0 B
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tous les marqueurs sont non ancestraux la séquence est identique

4
F t T
-1

t {
-1 -1 -1 -1 0 0 0

-1 -1
marqueur 0 marqueur 2 T marqueur 4 marqueur 9 marqueur 2 T marqueur 4
marqueur | marqueur 3 marqueur | marqueur 3
recombinaison entre les margueurs (et | (non ancestraux)
I | | ] ]
I } t t {
-l -l 0 0 0
marqueur 0 marqueur 1 T marqueur 4

marqueur | marqueur 3

Figure 3.4: L'opérateur R.

Le taux total de changement du matériel ancestral est 1[;—“2, ol D(t) = (n — 1A(t) +
af+Bp. Soitt, et 41 les temps des événements consécutifs 7 et 7+ 1 qui changent le matériel
ancestral. Les probabilités que le changement au temps ¢, soit causé par les opérateurs R, C

ou M sont respectivement :

PR = [ {% 0(trsaltr) o, G3.1)
oo — 1A,
Pi0)= [ {%ﬁ)“) gltraaltr)dtrn, (32)
® 0
P = [ {#ﬂ) 0t snltn) o, (33)

ou g(trs1lt;)dtr41 est la fonction de densité de t,41]t,, déterminée par le taux total de chan-
gement et qui peut &tre simulé par des variables indépendantes suivant la loi uniforme (Larribe

et al., 2002).
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Figure 3.5:  Illustration d’une coalescence de deux séquences i et j vers une séquence de type

k#i,j.

Pour A(t) = 1, c’est-a-dire quand la population est de taille constante, les probabilités

P (R), P;(C) et P.(M) deviennent beaucoup plus simples :

Bp

PR = T el B G
n—1

Pr( ):n—1+a0+ﬁp’ (3.5)

P (M) - (36)

:nfl—i—a@—i-,Bp'

A chaque étape de la construction d’un ARG de 1’échantillon des séquences, les probabi-
lités de chaque événement sont calculées et un des opérateurs R, C et M est choisi, ce qui nous

donne un systeme d’équations récurrentes :
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p(C) ¥ o, +C)+

n,>1

+P(C) oy HmEShStwogr 4 okt
i#£j,compatible

P(M) ¥ SCEoE, + M (m)+
meA; unique

Pr(R) T i QUH, + R )

Pour simplifier la lecture et éviter des formules compliquées, un exemple est montré en

détails.

Exemple 3.2 : Prenons les données suivantes :

50

51

52

53

S4

0000 ny = cas
0001 ny =1 cas
0010 ny =1 cas
0001 ng =1 témoin
1101 ng =1 témoin

rog = 7.382¢79%6 1 =9.6382¢700%  ry =2.1236e79% = 0.000125

N =10000

p=4Nr =35 Uy, = 57005

Bien que la mutation cherchée est située entre les marqueurs 0 et 3 par hypothése (c’est-a-

dire que I’on a 3 intervalles qui peuvent contenir la mutation), sa position est inconnue ; I’ ARG

est construit premierement sous la condition que la vraie position de la mutation est localisée

dans l'intervalle Iy ;, deuxiemement sous la condition que la vraie position de la mutation est

dans I'intervalle I; 5 et enfin sous la condition que la vraie position de la mutation se trouve

dans Vintervalle I5 3. Pour '’ARG—mutation € Iy 1 un marqueur muté est inséré au milieu de

Iintervalle Iy ; de toutes les séquences des cas, et un marqueur non muté est inséré au milieu

de I'intervalle Iy 1 de toutes les séquences des témoin, ce qui modifie les données de fagon
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suivante :
S0 01000 ng = 2 cas
81 01001 ny =1 cas
S 01010 e =1 cas
S3 00001 ng =1 témoin
S4 10101 ng =1 témoin
ro = 3.691e — 006 r; = 3.691e —006 7o =9.6382¢ — 006 73 =2.1236e — 005
r = 0.000125 N = 10000 p=4Nr =35 U, = de — 005
po = 0.14764 pm = 0.14764 p2 = 3.83528 p3 = 0.84944
a=1 =1

Le calcul est montré pour la premiére itération de la construction de I’ARG. Commengons

avec |’ensemble initial de séquences. Les événements possibles sont :

e Coalescence de deux séquences du méme type.

Cp coalescence de deux séquences de type sg

La probabilité partielle de cet événement est calculée par le premier terme de 1’équation de
4 it _ nog—1 __ 1
récurrence comme suit : P(Cp) = Pr(C)50= = 55
e Mutation.
M§?=3 marqueur 3 mute dans la séquence s3

M;Z:O marqueur 0 mute dans la séquence s4

M;Z=2 marqueur 2 mute dans la séquence s4

La probabilité partielle de cet événement est calculée par le troisieme terme

P, (M) 3 Py @J:—UQ(HT + M (m)) de ’équation de récurrence comme suit :
meEA;,unique

o Recombinaison. La recombinaison est possible dans chaque intervalle et pour chaque type



M= = Pr(M) 3 = 5
=0 __ By s+l 1
MG = P (M) 5575~ = 6o
=2 _ 9y i+l 1
M= = Pr(M) 55~ = 5

50

de séquence. La probabilité partielle de ces événements est calculée par le quatrieme terme

—JMLQ(H + R (m)) de I'équation de récurrence comme suit :

()Z

Rl
Rh>
R2®
Rl
Rlo
Rh»>
R

I
R

Ip1
RD

Iy 2
Ry

Iz 3
R

I3,4
R,

(n+1)

la séquence sp recombine dans intervalle /g3
la séquence sp recombine dans intervalle I7 2
la séquence sp recombine dans intervalle /5 3
la séquence so recombine dans intervalle /3 4
la séquence s; recombine dans intervalle /g1
la séquence s; recombine dans intervalle I; o
la séquence s; recombine dans intervalle /5 3

la séquence s; recombine dans intervalle /3 4

la séquence sp recombine dans intervalle [g
la séquence sp recombine dans intervalle Iq o
la séquence s» recombine dans intervalle /2 3

la séquence s, recombine dans intervalle I3 4

P(REY) = 1757624
P(RL?) = 1757624
P(R2?) = 0.00458962
P(RE*) = 0.001011242
P(RPY) = 1.75762¢~*
P(RY?) = 1.75762¢ 4
P(RE?) = 0.00458962

P(RE*Y = 0.001011242
P(RYY = 1.75762¢~
P(RI?) = 1757624
P(R2®) = 0.00458962
P(RE*) = 0.001011242



R
RL2
REs
Rl
Rb:
RL>
RDs

134
R,

la séquence s3 recombine dans intervalle Iq 3
la séquence s3 recombine dans intervalle Iy o
la séquence s3 recombine dans intervalle I3 3
la séquence $3 recombine dans intervalle I3 4
la séquence s4 recombine dans intervalle Ig
la séquence s4 recombine dans intervalle Iy o
la séquence s4 recombine dans intervalle I3 3

la séquence s4 recombine dans intervalle I3 4

51

P(RDYY = 1.75762¢~
P(RI?) = 1.75762¢4
P(RZ3) = 0.00458962
P(RE*) = 0.001011242
P(REY) = 1.75762¢™4
P(RL?) = 1.75762¢ 4
P(RI2?) = 0.00458962
P(RB*) = 0.001011242

La somme Q(Hp) de toutes les probabilités est calculée : Q(Hp) = 0.163095. Un événe-

ment est choisi au hasard, par exemple M;Z:Q, et on passe a I’étape suivante en arriére dans le

temps. La vraisemblance de I’échantillon au point supposé d’étre la position de la mutation est

le produit des probabilités totales & chaque pas en arriere du temps jusqu’au MRCA. La figure

3.1 illustre un ARG simulé par le programme MapArg sur les données de I’exemple 3.2. Un

graphique de la vraisemblance de ces m&mes données est montré sur la figure 3.7.

Notons pour finir ce chapitre que la méthode MapArg est beaucoup plus complexe que

la présentation qui vient d’étre faite, mais qu’une présentation détaillée de la méthode serait

trop longue dans le cadre de ce travail. Nous avons présenté la base sur laquelle la méthode est

construite. La principale omission est le fait que la méthode utilise des vraisemblances com-

posites; bien que le processus d’estimation change, le concept de la méthode et le calcul des

probabilités illustrées ci-dessus sont identiques.
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Figure 3.6: L'ARG simulé par la méthode MapArg pour des données montrées dans I’exemple

3.2. Apres 24 itérations, toutes les séquences de 1’échantillon initial coalescent vers le MRCA.
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Figure 3.7: La ligne bleue représente les valeurs de la fonction de la vraisemblance aux points
d’évaluation, calculée pour des données de I’exemple 3.2, la ligne rouge montre la vraie position
de la mutation et le triangle bleu - la position estimée par la méthode MapArg. Méme si le
nombre de séquences et des marqueurs n’est pas significatif, I’estimateur est bon (situé dans le

méme intervalle tant comme la vraie position de la mutation).



CHAPITRE IV

INTERVALLE DE CONFIANCE BOOTSTRAP

4.1 Inférence statistique

Notre objectif, comme ’objectif de beaucoup d’études scientifiques, est d’établir des
régles générales a partir d’observations particuliéres. Lorsqu’on dit que la mutation est localisée,
c’est parce que les observations réalisées sur un échantillon d’haplotypes permettent d’affirmer
avec suffisamment de confiance que 1’existence de la mutation a un certain locus aura un effet
déterminé sur les individus de la population. Les méthodes d’inférence statistique permettent
de faire certaines affirmations concernant les caractéristiques d’une population a partir d’obser-
vations réalisées sur un échantillon (Figure 4.1), mais la nature aléatoire des variables étudiées
provoque une incertitude dans I’inférence, et les conclusions tirées au sujet de la population

peuvent étre fausses.

Echantillonnage
aléatoire

Echantillon avec

caractéristiques
individuelles

observées

Population avec
caractéristiques
moyennes
inconnues

Inférence

Figure 4.1: Echantillonnage et I’inférence statistique.
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Pour que les conclusions tirées soient correctes, les dépendances inévitables introduites
dans le plan expérimental doivent €tre contrdlées, et prises en compte dans 1’analyse statis-
tique. Dans la plupart des tests statistiques, I'indépendance des observations est une condition
essentielle quant a la validité des tests. Si des dépendances existent, I’analyse peut étre rendue
impossible. Le but de I'intervalle de confiance est d’indiquer la confiance que 1’on peut avoir
dans les résultats et le but d’un test d’hypothése est de déterminer s’il est vraisemblable ou non
que le parametre d’un modele prenne des valeurs différentes dans des populations distinctes. La
différence fondamentale entre I’intervalle de confiance et le test d’hypothése est que le premier
est centré sur une statistique connue (mesurée dans un échantillon) tandis que le second est

centré sur le paramétre d’une population.

4.2 Les méthodes d’inférence statistique.

Selon les suppositions d’une méthode statistique, on distingue trois grandes classes des

méthodes comme suit :

1. Les méthodes paramétriques standards basées sur la connaissance de la distribution
a priori et des parameétres du modele. On suppose que la loi de probabilité fait partie
d’une famille paramétrique de lois et on essaie d’estimer les parametres (par exemple la

moyenne et I’écart type pour la distribution normale).

2. Les méthodes non paramétrigues standards qui ont été développées pour étre employées
dans les cas ol I’on ne connait pas les parametres de la loi de la variable d’intérét (par
conséquent nommées non paramétriques). En termes plus techniques, les métho-des non
paramétriques ne se fondent pas sur I’évaluation des parametres (tels que 1’écart type ou
la moyenne) décrivant la distribution de la variable de I'intérét pour une population. Par
conséquent, ces méthodes sont également appelées des méthodes & paramétre libres ou

des méthodes de distributions libres.

3. Les méthodes de ré échantillonnage, quand on a des hypothéses faibles, ou aucune hy-

pothese n’est fait au sujet de la distribution fondamentale de la population.
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4.3 IC par la méthode bootstrap

La méthode du bootstrap a été proposée par Bradley Efron (1979) comme une alternative
aux modeles mathématiques traditionnels dans des problémes d’inférence compliqués ot une
modélisation mathématique de la distribution des erreurs est difficile. Ce dernier a écrit beau-
coup au sujet de la méthode et de ses généralisations (Efron, 1982, Efron, 1985, etc.). Des mil-
liers de papiers ont été rédigés sur le bootstrap dans les dernieres décennies. La méthode et ses
modifications ont trouvé une utilisation trés large dans des problémes appliqués en remplagant
les méthodes asymptotiques usuelles. Le bootstrap est une méthode de type Monte Carlo basée
sur les données observées (Efron et Tibshirani 1993, Mooney et Duval 1993). Dépendant de
I'information disponible au sujet de la loi de la population ou du parametre d’intérét, il existe
la méthode de bootstrap paramétrique et la méthode de bootstrap non paramétrique. Le nom
bootstrap provient de I’expression «to pull oneself up by one’s bootstrap » ( «Les aventures du
baron Munchausen», par Rudolph Erich Raspe). Dans ce livre, le baron est tombé au fond d’un
lac profond. Quand tout semblait perdu, une idée géniale lui est venue a I’esprit : se soulever
en tirant sur les languettes de ses bottes. Le bootstrap fournit plusieurs avantages par rapport 2
I’approche paramétrique traditionnelle. Il est facile de décrire la méthode et celle-ci s’applique
aux situations compliquées, car des suppositions quant 2 la distribution des données, telles que

la normalité ou d’autres, ne sont pas nécessaires (la distribution a priori est inconnue).

Le bootstrap non paramétrique appartient a un sous-ensemble de méthodes non paramétri-
ques qui est défini par Dudewicz (1976) comme un sous-ensemble de méthodes qui fournissent
des procédures statistiques d’inférence basées sur des hypothéses faibles (ou aucune hypothése)
sur la distribution fondamentale de la population. On devrait employer des procédures non pa-
ramétriques seulement quand les suppositions au sujet de la loi fondamentale sont sérieusement
douteuses quant a leur validité. Quand les hypotheses ne sont pas violées, les procédures non
paramétriques auront habituellement une plus grande variance (1’évaluation ponctuelle), moins
de puissance (test d’hypothese), un intervalle de confiance plus large (dans I’évaluation d’in-
tervalle de confiance), et un plus gros risque (dans la théorie de décision) en comparaison avec

I’approche paramétrique correspondante.
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L.’idée dominante dans le bootstrap s’ appelle le principe de substitution ou principe plug-
in. Linférence fréquentiste implique le remplacement d’une distribution F' inconnue par une es-
timation F'* (le ré échantillonnage d’un échantillon est une approximation de 1’échantillonnage
d’une population finie). La deuxiéme idée est de remplacer le calcul analytique des propriétés
d’un estimateur § d’un parametre inconnu § = 6(F) par un calcul empirique sur F*. Di-
sons qu’on a au plus un échantillon réel des données et aucune information supplémentaire
au sujet de la population d’ou il provient. La méthode de bootstrap consiste a construire un
nombre B (B entier) d’échantillons bootstrap (images de 1'échantillon initial), afin de les uti-
liser pour faire des inférences. Le bootstrap s’ applique par ré échantillonnage de données avec
remise en obtenant un nouvel ensemble de données a chaque fois a partir de 1’échantillon ini-
tial (ré échantillonnage avec remise signifie qu’apres avoir tiré aléatoirement un élément de
I’échantillon original on le remet avant de retirer le prochain élément. Par conséquent, chaque
élément peut étre retiré plus qu’une fois, ou pas du tout). Les propriétés des échantillons boots-
trap sont inférées en analysant chaque échantillon bootstrap exactement comme si On avait
analysé Je vrai échantillon de données, cela veut dire que, pour chaque nouvel échantillon, on
calcule de la méme fagon un nouvel estimateur (image simulée de I’estimateur initial). L’en-
semble des images simulées de ’estimateur initial est considéré comme un modele de sa dis-
tribution sur la population de 1’échantillon initial. Soit, X = (X7, ..., X;,) I’échantillon ini-
tial et X*(1), ..., X*(B) les échantillons bootstrap simulés sur X. [’estimation & partir d’un
échantillon aléatoire améne toujours vers une incertitude, puisque fondé sur un échantillon
aléatoire, ’estimateur 8(X*(1),..., X*(B)) est aussi (une variable) aléatoire. La procédure de
bootstrap consiste en un certain nombre de répétitions, et plus le nombre d’images simulées
est grand, plus la statistique est précise, mais un nombre de simulations entre 50 et 200 est
généralement suffisant (Efron et Tibshirani, 1993) pour des problémes simples; mais on croit
qu’au moins 1000 duplications de bootstrap sont nécessaires, dans la plupart des applications.
On montrera qu’un nombre B beaucoup plus grand pourrait étre nécessaire dans les cas ou la
distribution d’échantillonnage est fortement asymétrique, si la taille de 1’échantillon de départ
est petite. D’autre part, bien qu’un B infini corresponde a 'intervalle bootstrap théoriquement
exact, I’augmentation de B vers ’infini ne peut pas &tre toujours efficace par rapport au colit

informatique. La méthode de bootstrap est exigeante au point de vue informatique, il fonc-



58

tionne bien quand la taille de 1’échantillon est grande, mais peut étre peu faible quand la
taille de I’échantillon est petite (disons 5, 10 ou méme 20), indépendamment du nombre (B)

d’échantillons de bootstrap employés.

Le bootstrap est une technique générale pour estimer les quantités inconnues associées a

des modeles statistiques :

1. les écarts type d’estimateurs ;
2. les intervalles de confiance pour des parametres inconnus ;

3. les p-values pour des statistiques de test sous une hypothése nulle.

11 faut se rappeler qu’un modele statistique est essentiellement un ensemble de loi de

probabilité qui essaie de décrire 1’état réel de la nature a partir de données aléatoires disponibles.

Dans le cas général, nous voulons évaluer I’exactitude, la précision, la dispersion (donc le
biais, ’écart type, etc.) d’un estimateur arbitraire 0 en connaissant seulement un échantillon des
données X = (X1, ..., X;,) tiré d’une population avec la fonction de répartition F' inconnue. Le
bootstrap fournit une méthodologie alternative pour la construction des intervalles de confiance
en utilisant 1’échantillon initial des données pour calculer la statistique du test et estimer sa
distribution, sans avoir d’hypothéses au sujet de la distribution fondamentale de la population.
On n’a pas besoin d’un calcul théorique de I’écart type, ainsi on ne se préoccupe pas de la

complexité mathématique de I’estimateur 0.

4.3.1 Echantillon aléatoire initial de données de taille n

L’échantillon aléatoire initial de données de taille n est noté par X = (Xy,..., X,;). Onle
considére comme un ensemble des variables aléatoires X1, ..., X, indépendantes et identique-
ment distribuées (1.1.d.) ot la fonction de densité et la fonction de répartition sontt notées par f
et F' respectivement. L’ échantillon est utilisé pour 'inférence concernant une caractéristique de
la population, généralement notée par 6, en utilisant une statistique 7'( X7, ..., X,,) dont la valeur

pour I’échantillon est ¢. Si on suppose que t est un estimé de 8, [’attention est concentrée sur la
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loi de ¢, afin de répondre a des questions liées, par exemple, a I’écart type, au biais ou aux quan-
tiles de cette distribution. Les quantiles sont nécessaires pour la détermination des intervalles
de confiance bootstrap pour 8 (I'intervalle de confiance bootstrap est basé sur la probabilité de

type P(a1 < Sn<X1, RN ,Xn) < 0,2)).

Dans le contexte du probleme étudié, 1’échantillon initial est caractérisé par sa taille NV -
le nombre total d’haplotypes au départ, et par la taille des deux sous-échantillons déterminés
par le statut de la maladie, respectivement n pour le sous-échantillon de cas et m pour le sous-
échantillon de témoins (N = n+m). De plus, une caractéristique importante est la multiplicité
de différents haplotypes, soit d le nombre de différents types d’haplotypes de cas, chacun avec
multiplicité n; (}%1 n; =n,1=1,...,d) et respectivement [ le nombre de différents types d’ha-

i=
plotypes de témoins, chacun avec multiplicité m; (Xl: m; = m, i = 1,...,1). Prenons comme

J=1
exemple les données présentées au tableau 4.1 :

Haplotypes Multiplicité Code de statut  Parameétres d’échantillon

0000 ny =25 I -cas n=mn,+ny+nzt+tng =28
0001 ng =1 | -cas m=mi+mo =2

0010 ny =1 1 -cas d=4

1000 ng =1 1 - cas [=2

0001 my; =1 0 - contrdle N=n+m=10

1101 mo =1 0 - contrdle

Tableau 4.1: L’échantillon initial de données de taille N = 10.

4.3.2 Fonction de répartition empirique (EDF), principe du plug-in

Soit X = (X1,...,X,) un échantillon aléatoire de taille n tiré d’une distribution F, et

soit F}, la fonction de répartition empirique qui se définit comme la loi discréte qui donne la
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probabilité % a chaque valeur X;,2=1,...,net

- #Xi <z 1
nZ)=—"=— (i <z}, 4.
En(z) - ”EI{A z} 4.1
1, siX; <ax,
HX; <z} = { . 4.2)
0, sinon

Le concept du plug-in, discuté par Efron et Tibshirani (1993), est une méthode simple pour
estimer des parametres d’échantillons et un outil maniable pour I'application de la méthode.
C’est-a-dire, s1 une certaine caractéristique d’une distribution F° doit étre déterminée a partir
d’un échantillon aléatoire tiré de I et si, par exemple, la fonction de distribution empirique
F = F, estutilisée pour estimer F', n’importe quelle caractéristique de F' telle que sa moyenne
ou sa médiane est estimée en employant la caractéristique correspondante de F,. Par exemple,
I’estimateur plug-in d’un parametre § = s(F) est défini comme § = s(F). Alors, le bootstrap

peut étre utilisé d’une maniere automatique dans les études de I’écart type et du biais.

4.3.3 L’échantillon bootstrap

Un échantillon bootstrap est défini comme un échantillon aléatoire d’observations indé-
pendantes et identiquement distribuées (i.i.d.) de taille m tiré avec remise de la fonction de
distribution empirique /' = F,, d’une population de n objets X = (Xi,...., X,), com-
posé d’éléments de 1’échantillon initial X, ....,X,. On dénote 1’échantillon bootstrap par
X* = (X{,...,X}). Lastérisque dans la notation indique que X* = (X{, ..., X)) n’est pas
I’échantillon initial X = (X3,...., X,). Notons que dans le bootstrap classique m = n. Ce-
pendant, Swanepoel (1986) a défini le procédé de bootstrap modifié (m # n) et recommande

cette méthode dans les cas ou le bootstrap classique échoue.

Soit 6 le parameétre d’intérét et § = s(X) l'estimateur de 6 basé sur I’échantillon X =
(X1, ..., X»n). Unéchantillon bootstrap X* = (X7, X5, ..., X}}) estobtenu par ré échantillon-

nage avec remise n-fois des données initiales X = (X1, Xo,..., X,). Par exemple, considé-
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6 (1)=s(X"(1) 6'(2)=s(X"(2) 6°(B) = s(X"(B))
6"-

Figure 4.2: Les étapes a suivre pour construire des échantillons bootstrap X* = (X7, ..., X%)

et les estimateurs bootstrap é*(b), b=1,2,3,...,Bded.

rons I’échantillon X = (X1, Xo, X3, X4, X5), les échantillons bootstrap peuvent étre :

X*(l) = (XQ,X4,X1,X5,X1),
X*2) = (X3, X2, X4, X4, X1),
X*(3) = (X4, X3, Xy, X4, X2),

Avec chaque échantillon bootstrap X*(1), X*(2), X*(3),...... , X*(B), nous pouvons
calculer une réplication bootstrap de 8, 8* (b) = s(X*(b)) en utilisant le principe plug-in. Les
problémes de I'inférence statistique impliquent souvent I’estimation d’un certain aspect d’une
distribution F' basée sur un échantillon aléatoire tiré de F'. La fonction de distribution empirique
F est une évaluation simple de la distribution F. La méthode de bootstrap est une application

directe du principe plug-in.

En pratique, on construit un ensemble de B échantillons bootstrap en répétant B fois la
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procédure suivante :

I. Un générateur de nombres aléatoires choisit les nombres entiers i1,%2,13, ...,0n,%; €

o] s 1.
[1;n], 5 =1,2,...,n, avec probabilité - ;

2. On calcule alors I'échantillon X* = (X, X;,, X, ..., Xi,) = (X7, X3, ..., X7).

Dans ce cas, pour un échantillon X = (X3, ..., X,,) en supposant que chacun des X; est
différent, la probabilité qu’une valeur particuliére X; de I’échantillon initial n’apparaisse pas

dans un échantillon bootstrap X* = (X}, X5, ..., X ) est:

PO £ X125 <m) = (1- ok 43)
car
) 1
P(X; = X) = & (4.4)

Quand n est grand, la probabilité P(X; # X;;1 < j <n)= (1 - %)n converge vers
el ~0.37.

Une fois 'estimateur fourni par le programme MapArg, certaines évaluations doivent étre
faites pour évaluer la fidélité ou la robustesse des résultats. L’estimateur obtenu par la méthode
de Larribe et al (2002) est une évaluation ponctuelle de la position de la mutation, et ceci souléve
le dilemme : est-ce que le résultat obtenu sur I’échantillon initial est également probable d’&tre
vrai par rapport a d’autres échantillons semblables d’haplotypes ? Les échantillons semblables
d’haplotypes peuvent étre construits par la méthode du bootstrap de manieres différentes et
I'intervalle de confiance dépend de la maniere choisie. Par exemple, construire un échantillon
bootstrap en tenant compte de I'unicité de différents haplotypes ou construire un échantillon
bootstrap compte tenu de I’effet des marqueurs. Si on choisit I'unicité des haplotypes, a chaque
etape les séquences entieres sont tirées avec remise pour construire un nouvel échantillon (échan-
tillon bootstrap) de méme taille, avec lequel la position probable de la mutation est estimée.

Si on choisit I'effet des marqueurs, les états de chaque marqueur sont rassemblés et avec le
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bootstrap sont construits de nouveaux haplotypes en conservant les parametres IV, n et m de

’échantillon Initial.

Exemple 4.1 Reprenons les données du tableau 4.1. Les paramétres N = 10, n = 8
et m = 2 sont pris en compte. De [’ensemble des haplotypes cas sont tirées avec remise 8
séquences entiéres, et de la méme facon 2 séquences entiéres sont tirées de I'ensemble des
haplotypes témoins pour compléter I'échantillon bootstrap.

échantilion imtial

Paramétres de I'échantillon

—a 3 =
(TRl
R SN

4
]
<

ooy
SR 00 0

¢échantillon  bootstrap #1 ¢chantillon bootstrap #2 ¢chanulflon boolstrap #3

Contréles

1% ) » @\
S g 8 S (VRN
1000 )
nnn (| an
AL
‘3 nnn § 1000 § an i
2 { 0001 S { 1101 2 { 0001
LE) 0001 LE) 1101 LS) 1101
Paramétres  d'échanullon Paramétres  d'échantillon Parameires  d'échantillon
n" =8 n2 =8 n =8
m =2 m, =2 m =2
d =4 d, =4 d =3
=l L=I L =2
N/ =10 N; =10 N; =10

Figure 4.3: Les étapes a suivre pour construire les échantillons bootstrap sur ’ensemble de
données peterdat. Le bootstrap est réalisé sur les haplotypes entiers. Les parameétres N, n et
m sont inchangés, mais on voit que d et [ peuvent varier. Dans chaque échantillon bootstrap le
nombre de types différents de séquences présents ne dépasse pas les nombres initiaux d pour

les cas et [ pour les contrOles, et il n’y a pas de nouveaux types de séquences.

On a vu la procédure bootstrap basée sur les différents types de séquences. Une autre

approche est de reconstruire les séquences par bootstrap de marqueurs. Dans ce cas, par ordre
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des marqueurs les états de chaque marqueur sont rassemblés indépendamment par rapport au
phénotype exprimé. Un haplotype cas est construit en tirant dans I’ ordre approprié un marqueur

@ la fois avec remise dans chaque groupe de marqueurs représentant le phénotype attribué.

échantillon initial
[efnfio
mojnlo Paramémes d'échanillon
2 | |dol n-8
O ! m=2
ool
¥ (M1 d: -4
alil =2
1o |I| 0 N=10
" (I g e
B =
° [dofol
g L [tloh
o] \\
marqueur #1 marqueur ¥2 marqueur #3 marqueur #4
3 ] Yol 8 ]
o 0 §} S
b k] k] 3
g g (H ? 1] ) 1
I el I
(=3 o (=3 o
O O (&) @]

échantillon bootstrap #1  échantillon bootstrap #2  ¢chantillon bootstrap #3
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Paramétres d'échantilion  Paramétres d'échantillon  Parameétres d'échantillon

n=8 n=8 n=8
m=2 m=2 m=2
d=4 =2 3
=2 =2 =2
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Figure 4.4: Les étapes a suivre pour construire les échantillons bootstrap par marqueur pour
I’ensemble des données peter.dat. Les parametres N, n et m demeurent inchangés, d et !
peuvent varier. Dans chaque échantillon bootstrap le nombre de différents types de séquences
participant peut dépasser les nombres initiaux d pour les cas et [ pour les contrdles, et cette fois

on observe de nouveaux types de séquences.

Dans ’extension du programme MapArg, le bootstrap réalisé est basé sur les séquences
entieres. En utilisant le bootstrap de marqueurs, on perd une partie de 1’information portée par

la liaison entre les différents marqueurs. Les études faites sur des petits ensembles de marqueurs
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génétiques ou ’information est concentrée donnent souvent de bons résultats, ce qui détermine

le choix d’un ré échantillonnage bootstrap par séquences entigres.

4.3.4 Moyenne bootstrap, écart type bootstrap, quantile d’ordre ¢

On définira maintenant la moyenne bootstrap. Pour un ensemble d’estimateurs g%t b =

1,2,3,..., B, lamoyenne est :

()= (4.5)

L’écart type est aussi une caractéristique importante de chaque distribution. Pour un en-

semble d’estimateurs %0, b = 1,2,3, ..., B, 'écart type estimé est calculé par la formule :

(4.6)

et B est le nombre total d’échantillons bootstrap (chacun de taille N).

Les deux définitions sont une application directe du principe plisg-in, la moyenne et I’écart

type d’un échantillon sont approchés par la moyenne et I'écart type de [’échantillon bootstrap.

Soit X une variable aléatoire. Pour ¢ € [0, 1], on dit que x, est un guantile d’ordre g de

X siP(X <) 2 get P(X > x4) <1— g Pour ¢ = 3, on parle de la médiane. Pour g = }

etg= %on parle de premier et troisiéme quartiles.

4.3.5 Intervalle de confiance bootstrap pour un parametre ¢ arbitraire.

Soit, X1, X, . .., X, I'échantillon aléatoire prélevé d’une distribution F’ dont le paramétre
6 est inconnu. Supposons qu’on peut trouver deux statistiques, disons A(X1, Xo, ..., Xy) et
B(X1,Xs..., Xp), telles que Pr[A(Xy,..,X,) < 8 < B(X1,...,Xn)] = 7, ou 7y est une

probabilité fixée (0 < v < 1). Les valeurs spécifiques des statistiques A(X7,..., Xp) = a et
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B(X1,...,X») = bqui assurent la probabilité fixée v forment un intervalle de confiance pour

le parametre 6.

11 faut souligner que les valeurs des statistiques A(X1, ..., X,) et B(X1,...,X,,) avant
d’étre observées sont des variables aléatoires, ¢’est-a-dire le paramétre 8 appartiendra a I’inter-
valle aléatoire avec les points terminaux A(X1, ..., X,) et B(X1,...,X,) avec probabilité ~.
Une fois les valeurs spécifiques de A(X,...,X,) = aet B(X1,...,X,) = bobservées, il
devient impossible d’attribuer une probabilité a ’événement que 8 appartienne a un intervalle
spécifique (a; b) sans considérer § comme une variable aléatoire avec une distribution appro-

priée.
4.3.6 Distribution de 4.

Quand suffisamment d’échantillons bootstrap sont (ont été) produits, non seulement I’écart
type, mais n’importe quel aspect de la distribution de ’estimateur 8 = #(F') pourrait étre es-
timé. Les distributions bootstraps imitent la forme et la variance de la vraie distribution de

I’estimateur sur la population.

La méthode de Larribe et al (2002) par le programme MapArg fournit un estimateur 7
de la position probable de la mutation pour un ensemble d’haplotypes de cas et de contrdles tel
que la fonction de vraisemblance L(r7) atteint son maximum a 7 (Pr :f,(fT) = rr}z%x f/(rT)).
C’est-a-dire, pour chaque lancement du programme on a une paire (7; L(77)) de résultats. En-
suite, pour chaque échantillon bootstrap, le programme MapArg fournit une paire (f%; ﬁb(fb ),
b=1,2,..., B de résultats bootstrap. Regardons maintenant les distributions de 74 et f/b(fl:}),

un exemple graphique est montré sur les figures 4.5 et 4.6.

Example 4.1 Pour illustrer les definitions précédentes, prenons les données Al (Appen-
dice A). Les valeurs de (f"T)b et ﬁb((frf)b), b = 1,2,..., B sont analysées pour un nombre

B = 500. de bootstrap
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Histogram

Data Al #bootstrap=500

Nommal £-P Plot of BoolFinallik

Count

BootFinalLik Cbserved Cum Prob

Nomal distribution fit

Figure 4.5: Les données du fichier Al.dat, avec les parametres N = 100, n = 50, m = 50,
d = 14,1 = 26 sont ré échantillonnées. Un nombre B = 100 d’échantillons bootstrap
sont produits. Par chaque échantillonne bootstrap 1’estimateur 75 ib(r%) = max ib(rt),
b = 1,2,3,..., B est calculé et les paires ((fT)b; lib((fT)b)) sont conservées. Une analyse
sur les valeurs de LO((77)°) est effectuée. Le premier graphique représente I’histogramme de
LE((#7)?) et la comparaison avec la distribution normale. Comme Ihistogramme favorise 1’ hy-
pothése de normalité, une deuxieéme évaluation est faite par «p — pplot». Le deuxiéme gra-
phique représente la distribution cumulative observée de L((#7)?) vers la distribution cumula-

tive théorétique.

4.3.7 Choix du B, le nombre de bootstraps.

La construction d’un intervalle de confiance bootstrap nécessite de calculer, de fagon
répétitive, B fois la méme statistique du test pour obtenir les estimateurs bootstrap. Com-
ment déterminer le nombre de répétitions nécessaires, pour que le rapport (confiance dans les
résultats)/(temps a calculer) soit acceptable ? Pour répondre a cette question, rappelons-nous les

deux définitions de la convergence :

Convergence en distribution . Une suite { F),} de fonctions de la distribution cumulative

converge en distribution vers F' si Fj,(z) — F(z) en tout points communs de F' ¢’est-a-dire
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BaotFinalLIk
N AR 3

Figure 4.6: Le premier graphique est un graphique pour les paires ((fT)Z;f,b((fT)Z)), le

*

troisieme graphique représente I’ histogramme de (7'1);

s {Xﬂ,} sont des variables aléatoires avec fonctions de répartition F,, et X est une variable
aléatoire avec fonction de répartition F'.
X, 2 x
SIVX : —00 < X < 00, Fp(X) — F(X) quand n — o0.
Convergence en probabilité . X, converge en probabilité vers X si
P(X,—X|<e)—1, Ve>0,quandn — oco.

En utilisant le théoréme limite central, on obtient :

Va(Fp(a) - F(a)) £ N(0, F(a)(1 - F(a)) @.7)

d’ou

Fo(a) & Fla) (48)

Maintenant, en utilisant le résultat final, nous avons que seﬁ(e*) est un estimateur consis-

tant de sep(6*). Selon la loi des grands nombres, I’estimateur bootstrap idéal pour sep(8*) est

défini comme :
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Blglgoseg = sex(6%), (4.9)

et il s’appelle 'estimateur bootstrap non paramétrique de ’écart type. Ainsi, le choix de
B peut étre fait par une procédure itérative jusqu’a ce que le nombre de bootstraps ne se refiéte
pas dans ’estimateur bootstrap $ép. (En pratique on s’interesse plutdt & savoir comment la

moyenne des échantillons bootstrap se situe par rapport a la moyenne de la population.)

4.3.8 D’estimateur booftstrap du biais.

Pour construire un intervalle de confiance, on a besoin de I'écart type et aussi du biais.

L’estimateur bootstrap du biais est défini comme suit :

Biaisp(8) = Eg [s(z*)] — t(F) = 8"(.) - 4, (4.10)
ol
B
N b; 6(b)
0() = "=

L’estimateur bootstrap du biais est la différence entre la moyenne de la distribution boots-
trap et la statistique pour les données originales. Un petit biais signifie que la distribution boots-
trap est centrée sur la statistique de I’échantillon original et suggere que la distribution de la

statistique d’échantillonnage est centrée sur le parameétre de la population.

4.4 Intervalle de confiance bootstrap

Nous sommes intéressés a trouver ’intervalle de confiance bootstrap pour un parametre
0 arbitraire ol § et I'estimateur de 6 basé sur I’échantillon initial. La figure 4.7 ci-dessous
représente les familles d’intervalles de confiance bootstrap. Pour faciliter la compréhension de
la terminologie utilisée, une partie des noms de différentes familles et sous-familles est laissée

non traduite de la langue anglaise.
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Les familles d'intervalle de confiance "bootstrap"

L'erreur

- Lafamille Lafamille «Test-inversion
asymplolique de pivot «non pivotaly family»
de couverture
” «Nonstudentised _ Méthode de percentile _ «Test-inversion
Oow ™) & pivotal method» | 4 ¥ bootstrap”
« Studentised «Studentised
pivotal method» Méthode de percentile test-inversion
ow™) & ou«bootstrap t» Vavec correction du biais @& bootstrap»

Méthode de percentile
avec correction du biais
) accéléré

Figure 4.7: Les intervalles de confiance bootstrap sont divisés en trois familles, par rapport & la
méthode utilisée pour les construire, et chaque famille est subdivisée par rapport a la précision

de I’intervalle fourni.

Chaque famille fournit des intervalles de confiance avec différentes propriétés. On étudiera

quatre types d’intervalle de confiance bootstrap :

1. intervalle de confiance bootstrap empirique (intervalle de confiance bootstrap bilatéral

basé sur les percentiles) ;
2. intervalle de confiance bootstrap accéléré avec correction du biais ;
3. intervalle de confiance bootstrap bilatéral symétrique de base ;

4. intervalle de confiance bootstrap bilatéral symétrique de Student (bootstrap t) ;

En comparant le comportement et les propriétés de ces intervalles on décidera lequel sera

plus approprié dans nos études.
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4.4.1 Dintervalle de confiance empirique.

L'intervalle {9’("&); é(*l_a)} entre les a-eme et 1 — -&me percentile de la distribution
bootstrap d’une statistique est un intervalle de confiance au niveau 1 — & pour le parametre cor-
respondant. Si le biais est petit et la distribution est a peu prés normale, I’intervalle de confiance
basé sur les percentiles et I’intervalle de confiance ¢ sont semblables. Si ce n’est pas le cas, il
est évident que la normalité et les conditions quant au biais ne sont pas satisfaites. Si b1 = é(*a)
est la borne inferieure et éup = éZ‘l_a) est la borne supérieure d’un tel intervalle de confiance
bootstrap, on peut obtenir la probabilité que la vraie valeur du parametre soit hors de I'intervalle

trouvé comme suit :

Pr(By > 6) = % oMY, @11

et

Pr(Byp, < 0) = % oYYy, 4.12)

ce qui nous donne un intervalle de confiance précis de premier ordre.

Les avantages de I'intervalle de confiance empirique (I’intervalle bootstrap de confiance

bilatéral basé sur les percentiles) sont :

e c’estun intervalle calculé automatiquement, intuitif et utilisable avec chaque transformation

vers la normalité ;
e on peut I’employer méme si la distribution de 0*(b) est asymétrique ;
e il conserve le domaine de 6 (une fois 6 fourni);

e les transformations sont respectées (intervalle de confiance cohérent par exemple pour 8 ou

log(8)).

L’intervalle de confiance empirique n’est pas cependant 1'intervalle de confiance idéal. Il
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faut souligner quelques désavantages de ce type d’intervalle de confiance :

une précision seulement de premier ordre ;

la construction d’un tel intervalle de confiance exige un grand nombre B d’échantillons

bootstraps (1000, 2000 et plus);

il ignore le biais de 0;

il est inutile quand se(8) = seg(8), ¢’est-a-dire quand I’écart type de 6 dépend de 6.

La correction du biais pour ce type d’intervalle de confiance est effectuée de la maniére

suivante :

{9 <9

1. On détermine la proportion p de valeurs 9; inférieure 2 0 : p = —L— (p coefficient

d’asymétrie).

. On calcule le percentile 2g = ®~!(p) relatif  la distribution normale réduite.

. Soit 21 = 2z + zg etz = 220 + z-g. On calcule o = ®(27) et ap = P(23) les

valeurs de la fonction de répartition de la distribution normale réduite aux points z; et 2.

. Les limites de confiance déterminées par la méthode des percentiles corrigés pour le biais

(bias corrected percentile confidence interval) sont alors les percentiles 9* ) et 9(a )
la distribution des 0; (Efron et Tibshirani (1993), Chernick (1999)). C’est-a-dire (9@1)

87 ) estun intervalle de confiance empirique pour 8 corrigé pour le biais.
(a2) pirique p gep

On remarque que si p = 0.5, c’est-a-dire si § est la médiane de la distribution des 67, il

n’y a pas de correction pour le biais, puisque 2y = 0, et on retrouve la méthode précédente. Les

limites de confiance seront toutes légeérement plus grandes que dans le cas de la méthode des

percentiles simples.

Examinons maintenant, le probléme de construction d’un intervalle de confiance boots-

trap empirique pour I’estimateur 77 de la position probable rr de la mutation obtenue par la

méthode MapArg. La méthode fournit un estimateur 7 : L(77) = max L(rr). Comme on le
T

voit, 77 et L(#7) sont mutuellement dépendants : la valeur de L(#r) est calculée condition-

nellement a 77 et le choix de 77 est déterminé par la valeur de L(77), ¢’est-a-dire le compor-
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tement de la paire (77 ; ﬁ(fT)) sur ’ensemble d’échantillons bootstrap nous sera d’un intérét
particulier. Premiérement, I’ensemble d’haplotypes initial est ré échantillonné B fois. Chaque
échantillon bootstrap a la méme taille N tout comme I’échantillon initial, et les tailles, . du
sous-échantillon cas et m du sous-échantillon témoins sont préservées. Pour chaque échantillon
bootstrap par la méthode MapArg est calculé un estimateur bootstrap 75 - ﬁb(fﬁ}) = max ib(rT),
b=1,2,3, ..., Bdelaposition probable de la mutation. Les séries d’expériences sont effectuées
sur différents ensembles des données avec fenétres de longueurs diverses en augmentant le
nombre B de bootstraps. La distribution de ib(f%), b=1,2,..., B est examinée pour chaque
série indépendante. Le nombre B de bootstrap a effectuer est déterminé par le critére défini

auparavant a la sou-section 4.3.7.

4.4.2 Intervalle de confiance bootstrap accéléré avec correction de biais.

La méthode précédente, qui prend en compte le biais, peut étre généralisée de maniere 2
tenir compte d’un éventuel changement de I’erreur standard de 6 lorsque 8 varie. Elle porte alors
le nom de méthode des percentiles avec correction pour le biais et accélération (bias corrected
and accelerated confidence interval). Une justification de cette méthode est donnée par Efron et
Tibshirani (1993). Les limites de confiance sont les percentiles §(*al) et §E*a2) de la distribution
des 9,’,‘ ol a1 et ap sont les valeurs de la fonction de répartition de la variable normale réduite

aux points zj et zo définis de la maniere suivante :

otz 4.13
21 =20+ m) (4.13)
et
20+ 21_¢2
20 = 29+ 2 4.14)

1—alz+ Z]_%).

Dans ces relations, 2y est défini comme précédemment, et la constante a est appelée
accélération, car elle est liée au taux de variation de I’erreur-standard de 8 lorsque le parametre

varie. Cette constante peut &tre estimée de différentes maniéres. Une solution consiste a utiliser
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la technique du jackknife. On obtient alors le parameétre a par la relation suivante :

Mw
g
<
<
|
<
=
SN
SN
w

a= 2;1 - : (4.15)
6(; (0; —0(.)%)>

Ce modele prend en compte trois probleémes inhérents de beaucoup d’estimateurs (échantillon

fini) :

[a—

. une transformation inconnue vers la normalité ;
2. le biais;

3. I’accélération ;
La procédure pour construire un tel intervalle de confiance est la suivante :

1. on génére I’échantillon bootstrap X*(b), pourb =1,2,..., B, ou B est grand (au moins
1000 ou 2000, mais souvent 10000) ;

2. onestime 2g et a;

3. oncalcule 21, zp et a1 = P(21) et g = P(22);

~ o~
*

4. on calcule 07, ) et 0, ) respectivement 100c;- eme et 100cp-€me percentile de 0% (b).
Pour ce qui est des avantages de cet intervalle on mentionne :

1. une vraie précision de deuxieme ordre quand § est de loi asymptotique normale ;
2. correction de biais ;

3. il respecte les transformations (approximativement) car I’estimation de a dépend faible-

ment de la transformation choisie pour 8 ;

4. il conserve le domaine ;

o~ -~

5. il a une bonne performance lorsque se(8) = seg(8), ¢’ est-a-dire lorsque I'écart type de 6

dépend de 6.
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6. On peut toujours utiliser I’intervalle de confiance bootstrap accéléré avec correction de

biais.
Les désavantages de ce type d’intervalle de confiance sont :

1. Nécessité d’un grand nombre B de bootstraps ;

2. la complexité des calculs (en particulier de a).

4.4.3 L’intervalle bootstrap de confiance bilatéral symétrique de base

Supposons que § est ’estimateur de maximum de vraisemblance ("EMV de - la valeur
de 6 pour laquelle la fonction de vraisemblance évaluée dans X = (X1, ..., X,,) atteint son
maximum). Selon la théorie asymptotique, la statistique 6 -0 est approximativement norma-
lement distribuée quand la taille de I’échantillon est suffisamment grande, pour I'intervalle de

confiance on peut utiliser I’approximation suivante :

5 B 1
ou
1(0) = Eo{[N (X|0))*}, 4.17)
A (z]0) =log f (x]6), (4.18)
N(zl0) = Do 4.19)
($|)—%(33|)- 4.

S’il est difficile de calculer ¢2 () = Kl@ ou que I'on ne connait pas la distribution,

on pourrait utiliser I’estimateur bootstrap de la variance asymptotique. Méme lorsque 8 n’est
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pas ’EMYV, la normalité asymptotique est souvent vérifiée, mais la variance est habituellement

inconnue. En utilisant I’estimateur bootstrap de 1’écart type, 'intervalle de confiance a 100(1 —

2a)% est :

6 e {0—2(1_a) *EEB;é+z(1_a) *EEB}, (4.20)

et si le biais est différent de zéro I’intervalle de confiance avec correction de biais est :

fc {é — Biaisp — 2(1-0) * 585; 6 — Biaisg + 2(1_q) * @B} , @.21)

0l z(1_g) est tel que

q)(Z(l_a)) =1-aq.

Sif~ N (8 + biais, 58%), 8 2 6, dans ce cas pour §, la borne gauche et éup la borne

droite de I'intervalle de confiance on a :

Pr(f), > 6) = % + 0, (4.22)

et

Pr(B,, < 0) = % + 0. (4.23)

Ce qui nous donne un intervalle de confiance précis de deuxiéme ordre. Si 8 ne suit pas
une loi normale, mais converge en distribution vers une loi normale, on a Pr(@o > §) =
o+ O(n~2) et Pr(f,, < 6) = a+ O(n~1/2), et dans ce cas la précision de I'intervalle de

confiance est de premier ordre.

Les avantages de I’intervalle bootstrap de confiance bilatéral symétrique de base sont :
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facile a calculer et interpréter;

le biais peut étre corrigé ;

¢ pour § normalement distribué, il montre une précision de deuxi¢me ordre ;

le nombre de bootstraps nécessaires est petit (B=200 est habituellement suffisant).

Par contre, Iintervalle bootstrap de confiance bilatérale symétrique de base montre quelques

désavantages :

e en général, la précision est de premier ordre ;
¢ il ne conserve pas nécessairement le domaine ;

e il ne respecte pas la transformation ;

e il performe bien que dans les cas ou se(f) = seg(f), ¢’est-a-dire quand I’écart type de 6

dépend de 6.

Quand une distribution bootstrap est approximativement normale et 1’écart-type est pe-
tit, nous pouvons utiliser la recette avec 1’écart type bootstrap pour obtenir un intervalle de
conflance pour n’importe quel parametre. On ne doit pas employer cet intervalle si la distri-
bution bootstrap n’est pas normale ou ne montre pas un biais substantiel. Car ’exactitude de
cet intervalle dépend de la normalité asymptotique de 6 — 0, et cette exigence est difficilement
vérifiable avec peu d’observations. Par conséquent, on veut construire un intervalle de confiance

qui ne dépend pas de cette exigence.

4.4.4 L’intervalle bootstrap de confiance bilatérale symétrique de Student

Un pivot standard pour construire I'intervalle de confiance est : t = ( — 6)/se(8). Sous

les hypotheses de normalité de la population, t = (6 — 6)/se(8) suit une distribution ¢ et dans

ce cas il est facile de trouver 'intervalle de confiance :

fc {é—t(*l_a) «58p; 0+t *553}, (4.24)
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ol t* = (6" — é)/EEB et ¢(, dénote a-quantile de la distribution de ¢*.

Pour calculer les intervalles traditionnels, nous avons di utiliser les tables de la distri-
bution de Student. Gosset a 1’origine a construit cette distribution avec 1’exigence qu’on ré
échantillonne d’une population normale. L'idée mise en application dans le bootstrap t est de
définir une statistique dont la distribution ne soit pas une fonction de la valeur réelle et inconnue

9—

du parametre 6. La statistique T : T = 0—99 peut remplir ce réle. Il s’agit alors d’approcher la

o L . . 8:—6 %
distribution théorique de T par ré échantillonnage. Dans ce but, on calcule : t; = :l@%), o(0;)
g
b

étant ’écart type de §g qui dépend donc de I’échantillon b. Elle peut étre calculée par une
formule théorique, lorsqu’une telle formule est disponible, ou a partir du ré échantillonnage
de I’échantillon 2*(b) utilisé pour calculer §g. 11 s’agit alors d’un bootstrap a deux niveaux,
puisque chaque échantillon z*(b) fait lui-méme I’objet d’un ré échantillonnage, permettant de

calculer I’écart-type.

Algorithme de bootstrap t

I. Echantillon initial : X = (X1, Xs,..., X,) — 0

2. Echantillon bootstrap (1) : X*(1) = (X7, X3,..., X}) — 6*(1)
2.1 Echantillon bootstrap 1.1 : X**(1.1) = (X, X3*, ..., X;*) — 0*(1.1)
2.2 Echantillon bootstrap 1.2 : X**(1.2) = (X§*, X5*, ..., X}*) — 6**(1.2)

2.3 Echantillon bootstrap 1.3 : X**(1.3) = (X1*, X3*, .., X*) — 0"(1.3)

2.B Echantillon boorstrap 1.B : X**(1.B) = (X3*, X3*, ..., X*) — 6**(1.B)
3. On calcule t§ et I’écart type de 6*(1).
4. Echantillon bootstrap (2) : X*(1) = (X}, X5,..., X}) — 6*(2)
4.1 Echantillon bootstrap 2.1 : X**(2.1) = (X}*, X3%, ..., X}*) — 0**(2.1)
4.2 Echantillon boorstrap 2.2 : X**(2.2) = (X1*, X3*, .., X2¥) = 0°(2.2)

4.3 Echantillon bootstrap 2.3« X**(2.3) = (X3*, X&*, .., Xi*) — 0+*(2.3)
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4.B Echantillon bootstrap 2.B : X**(2.B) = (X*, X3*, ..., X*) — 6**(2.B)

5. On calcule t5 et I’écart type de 6*(2).

etc.

Le parametre étudié est §, déduit de 1’échantillon initial a partir duquel on construira

I'intervalle de confiance
6*(1), %(2), etc. sont les estimateurs bootstrap pour calculer I’écart-type de 6.

6**(1.1), 0**(1.2), 6**(1.3) etc. est I’ensemble des estimateurs bootstrap pour calculer ¢§

et Iécart-type de 6*(1).

6**(2.1), 6"*(2.2), 6**(2.3) etc. 'ensemble des estimateurs bootstrap pour calculer t3 et

I’écart-type de §*(2), etc.

. o . 68 . .
Disposant de la distribution des t; = A_bT(9*)’ on en détermine les percentiles § et 1 — §
[
b

notés tiayet tzl_g), et on obtient les limites de confiance du parametre & par les relations :
2 2

b0 = 0 — t}1_2y55., (4.25)
et
bup = 0~ t}5)57. (4.26)

A-propos des avantages remarquons que :

la précision est de premier ordre ;

il exige un grand nombre de bootstraps puisqu’on a des bootstraps a deux niveaux ;

il ne conserve pas le domaine ;

il ne respecte pas la transformation ;

Le tableau 4.2 présente les caractéristiques des méthodes de calcul de l'intervalle de
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méthodes la méthode | méthode du | méthode des | corrigés du
de I'écart | bootstrap -t | percentiles biais et
type simples accélération
Nombre de 100 1000x100 1000 1000
ré échantillonnages
Influence d’une oui oui non non
transformation
Respect du domaine non non oui oui
Ordre de précision n"z nt n"z nt

Tableau 4.2: Caractéristiques des méthodes de calcul de I’intervalle de confiance d’un parametre
(1- la méthode de I’erreur-standard ; 2 - méthode du bootstrap - t, 3 - méthode des percentiles

simples ; 4 - méthode des percentiles corrigés pour le biais et accélération.)

confiance d’un parametre. La méthode de I’écart type est la plus rapide (B = 100, par exemple)
alors que la méthode du bootstrap t est la plus coliteuse, puisqu’elle fait appel au bootstrap
a deux niveaux : par exemple, B = 1000 répétitions au premier niveau, chacune de celles-ci
faisant ’objet de B" = 100 répétitions pour I’estimation de I’écart-type. La deuxiéme ligne du
tableau concerne I'influence d’une transformation. L.a méthode de 1’écart type et la méthode du
bootstrap t sont influencées par une transformation alors que les méthodes basées sur les per-
centiles ne le sont pas. Aucune transformation n’est nécessaire d’étre précisée pour les dernieres
méthodes citées. La troisieme ligne du tableau indique si I'intervalle de confiance respecte le
domaine dans lequel doit se trouver le paramétre 6. Enfin, la quatrieme ligne a trait a ’ordre de

précision.

Dans les études ultérieures, la moyenne, la médiane et le mode sont également analysés
(quand les données sont biaisées le test de la médiane peut étre plus utile que le test de la
moyenne pour l’estimation du parametre d’intérét) Le bootstrap fournit des réponses conve-

nables dans des circonstances défavorables.
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L'analogue bayésien du bootstrap fréquentiste pour les variables aléatoires i.i.d a été
proposé par Rubin (1981). L'idée est la suivante : sachant que les variables aléatoires X =
(Xi,...,Xy) i.i.d ont une fonction de distribution F inconnue, 8(F, X) une fonction de la
distribution £ inconnue, et les données initiales sont X, on cherche la distribution 2 postériori
de §(F, X |X = xz). L'approche bayésienne a ce probléme est de conduite & une distribution
a priori sur F', puis a utiliser la distribution & postériori du §(F, X|X = z) pour inférer sur
O(F,X|X = z). Récemment, Lo (1987) a montré que le bootstrap bayésien et le bootstrap
fréquentiste sont asymptotiquement équivalents. Weng (1989) a considéré les propriétés d’effi-
cacité de second ordre ; Hjort (1991) a aussi développé le bootstrap bayésien pour des données

censurées.

4.4.5 Les differents types d’intervalles de confiance pour 71

Comment utiliser la théorie du bootstrap pour trouver I’intervalle de confiance de esti-
mateur de la position de la mutation ? On s’intéresse a la distribution d’une statistique S' (dans
notre cas la position de la mutation) calculée a partir d'un échantillon de taille N qui contient
n haplotypes de cas et m haplotypes de témoins (N = n + m). De plus, on a d différents
types d’haplotypes de cas, chacun avec multiplicité n; et respectivement [ différents types d’ha-
plotypes de témoins, chacun avec multiplicité m;. Nous voulons construire des intervalles de
confiance pour la position de la mutation qui est une variable aléatoire continue, mais mesurée
par des valeurs discretes (les points d’évaluation de la fonction de maximum de vraisemblance)
selon la méthode MapArg. La position de la mutation est estimée par la fonction de maximum de
vraisemblance composite. Premierement, nous allons utiliser des échantillons de bootstrap pour
construire des intervalles de confiance par la méthode de percentile, prouver la validité de ces
intervalles et illustrer les résultats. Dans nos études, on construit les échantillons de bootstrap

de deux fagons différentes :

I. On tire au hasard les haplotypes de cas avec remise en produisant un nouvel échantillon
d’haplotypes de cas; ici on considére que les haplotypes des cas sont indépendants, et
leur multiplicité n’est pas la conséquence d’une dépendance entre eux. De ]a méme fagon

on construit I’échantillon bootstrap d’haplotypes de témoins.
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2. Cette fois on considere qu’il y a une dépendance entre les haplotypes de méme type et
pour construire I’échantillon bootstrap d’haplotypes de cas, les haplotypes sont tirés par
blocs ¢par exemple, ’ensemble d’haplotypes de méme type est un bloc, si on a d différents
types d’haplotypes on a d blocs). Les échantillons bootstrap d’haplotypes de cas et les
échantillons bootstrap d’haplotypes de témoins sont obtenus par échantillonnage par

blocs.

Les intervalles de confiance sont construits pour chaque type d’échantillonnage et leur com-
portements (exactitude, couverture, etc.) sont comparés. De plus, pour examiner 1'influence
de la taille de I’échantillon, nous avons essayé des tests par le bootstrap modifié, c’est-a-dire
les échantillons bootstrap simulés ont une taille supérieure a la taille de 1’échantillon ini-
tial. Soit B le nombre d’échantillons bootstrap. Notons par rp la position exacte de la mu-
tation et par 77 la maximum de la fonction de vraisemblance pour I’échantillon initial. Soit
P, @ =1,2,..., B) des solutions bootstrap de la fonction de maximum de vraisemblance
pour les échantillons bootstrap. Comme on ne fait pas d’hypotheése au sujet de la loi des 77,
(z = 1,2,...,B), commencons avec la construction d’un intervalle de confiance empirique
(I'intervalle de confiance basé sur les percentiles) Soit « le niveau désiré de confiance et sup-
posons que les valeurs bootstraps 77, (1 = 1,2,..., B) sont ordonnées. Les limites inférieures
et supérieures de I’intervalle de confiance seront (7%, )5 €t (77, gy avec bas = (§) x B et
haut = (1 — §) » B. Lintervalle est choisi tel qu’il contient une proportion (1 — «) des valeurs
bootstrap, et les valeurs aux extrémités sont coupées d’une fagon symétrique. Si bas = (§) * B
ou haut = (1 — ) * B n’est pas un nombre entier puis on utilise I’interpolation entre les deux
quantiles. Pour illustrer ceci nous avons fait un histogramme de la distribution obtenue de 77,

pour I’ensemble des données Al (Figure 4.8).

Les autres types des intervalles de confiance ont également été construits, sauf I’intervalle
bootstrap de confiance bilatérale symétrique de Student par la raison que on était limité par

rapport du temps.

Selon la théorie, pour examiner I’exactitude d’intervalle de confiance, nous devrons faire

’expérience suivante : d’abord, on connait la vraie position de la mutation dans les données
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initiales simulées. Alors, nous produisons 100 fois 20, 50, 100, 200, 500 échantillons bootstrap
de données en gardant le nombre initial de cas et de témoins. Pour chacun de ces échantillons on
calcule I’intervalle de confiance de niveau 0.10, 0.05, 0.025, 0.01. Dans la réalité, une étude sur
les diagrammes des fréquences des estimateurs nous a suggéré a chercher une facon différente

afin d’obtenir des intervalles plus siirs, ce qu’on verra dans le chapitre suivant.

Quelques mots pour les erreurs suivies d’une estimation bootstrap. 11 y a deux sources

d’erreur dans I'inférence de bootstrap :

1. Terreur induite en employant un échantillon particulier X pour représenter la population ;

2. I'erreur produite par I'impossibilité d’énumérer tous les échantillons de bootstrap.

Cette source d’erreur peut étre contr6lée en rendant le nombre B des ré échantillons boots-
trap suffisamment grand ou en utilisant double bootstrap. Beran (1987) a montré que, pour
I’échantillonnage 11d, si certaines conditions de régularité sont satisfaites, les erreurs de doubles
bootstrap intervalles de confiance convergente vers zéro plus rapidement que pour les bootstrap

intervalles simples.
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Figure 4.8:  On remarque que l’intervalle rapporté contient des parties ot 1’estimateur n’a

jamais pris des valeurs, de plus la moyenne de 77, tombe dans une telle partie.



CHAPITRE V

TESTS DE PERMUTATION

Les premieres idées du test de permutation peuvent tre trouvées dans les travaux de Ney-
man (1923), Fisher (1935a), et Pitman (1937), mais c’est dans le livre «Design of Experiments »
(Fisher, 1935b) que I’on trouve la premiére description claire d’un test statistique basé sur les
permutations des observations originales. Le test de permutation a été introduit comme une
alternative non paramétrique du test ¢ unidimensionnel et il a été employé pour remplacer la
distribution de Student quand la normalité de la distribution des données ne pouvait pas étre
assurée. Un tel test est trés intensif concernant le temps du calcul et avec ’augmentation de
la puissance des ordinateurs, les tests de permutation ont été redécouverts (Edgington 1995
Manly 1997 ; Good 1994) et sont maintenant utilisés pour construire une distribution empirique
de la statistique de test sous une hypothése «nulley afin de la comparer avec la distribution de la
méme statistique sous une hypothese «alternative». Le test de permutation est une méthode non
paramétrique qui nous permet de tester une hypothése de fagcon empirique et de I’accepter ou
de 1a rejeter quand les méthodes standards sont impuissantes. La méthode est convenable pour
n’importe quelle statistique de test. L’ application principale du test de permutation se retrouve

dans les problémes a deux échantillons.

5.1 Test d’hypothese, principes généraux

La majorité des analyses statistiques font appel a des tests d’hypothese. En statistique,
un test d’hypothese est utilis€ comme une régle de décision entre deux scénarios. On définit

une premiere hypothese appelée ’hypothése nulle (notée Hp), et en complément on définit une
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seconde hypothése appelée I"hypothese alternative que I’on veut démontrer (notée Hy ou Hy).
Choisir entre les hypothéses Hg et Hy signifie de prendre le risque de se tromper par rapport a

la réalité, et ce risque est mesuré par deux probabilités :

e le risque de premiére espéce, o, qui est la probabilité de rejeter 1’hypothese Hy alors que
’hypothése Hy est vraie : o = P(Rejeter Ho|Hy est vraie) (tableau 5.1);
o le risque de deuxiéme espéce, 3, qui est la probabilité de ne pas rejeter "hypothése Hy alors

que I’hypothese H 4 est vraie : § = P(Ne pas rejeter Ho|Hy est vraie) (tableau 5.1).

réalité réalité
décision I’hypotheése Hy est vraie || 'hypothese H 4 est vraie
ne pas rejeter 11—« 8
I’hypothese Hy I'erreur de 2&me espéce
rejeter « 1-p
I’hypothese Hy || I” erreur de lere espece puissance

Tableau 5.1: Les types d’erreurs et le test d’hypotheése

En pratique, il est aisé de connaitre a-le risque d’erreur de 1-ére espéce, tandis que (-
celui de 2-¢me espece, est difficile & calculer et souvent négligé. La probabilité que le test
soit significatif (ou la probabilité de rejeter I’hypothése nulle) quand I’hypothése alternative est
vraie est nommée la puissance du test. Elle se déduit du risque 3 par : P(Rejeter Ho|H; est
vraie) = 1 — [ (un test est significatif quand la valeur observée de la statistique du test dépasse
une certaine limite, appelée valeur critique, dont la valeur dépend du seuil de signification «
choisi). La puissance n’est pas une valeur simple : elle change selon la valeur de la variable
étudiée. Par exemple, la probabilité de rejeter I’hypothese de 1’égalité des moyennes dans deux
populations dépend de la différence réelle entre les deux moyennes. La probabilité de rejeter
I"hypothese nulle augmente avec la différence entre les moyennes. Le raisonnement employé
dans un test d’hypothese est I’analogue statistique de celui connu en mathématique sous le

nom de raisonnement par I’absurde : cherchant a montrer la présence d’un effet, on teste la
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possibilité qu’il n’y ait pas d’effet. Une interprétation graphique de «, 8 et 1 — 3 est donnée sur

la Figure 5.1.

DS
{
::“‘
T 0 B
a) @ = 5% b) a=5% ¢) a=5% d) = 5%
B =76% f=51% f1=24% f=5%
|- f=24% -4 =49% 1= f=T6% 1-f1=95%
. - risque de premigre espéce, o - risque de deuxiéme espéce, B . - puissance du test, 1-3

Figure 5.1: Supposons que nous voulons tester I’hypothese nulle que les moyennes 1 et po de
deux distributions sont égales (117 = f2) contre I’hypothése alternative qu’elles sont différentes
(11 # w2). Le risque de premiére espéce établi est 5%. Si on accepte 1’hypothese alternative
c’est-a-dire pg # pp, on prend le risque 3 de deuxieme espece. Dans le cas a) comme ’ilustre
le graphique, pour 76% des valeurs de la statistique du test on ne rejette pas Hp. C’est-a-dire
que le risque 3 de deuxieme espece est trés élevé, donc la puissance du test, la probabilité de
rejeter Hy quand Hj est vraie, est trés petite. Dans les graphiques b), ¢) et d) la distance entre

les moyennes augmente, ce que refietent les probabilités et 1 — 3.

5.1.1 Niveau effectif de signification d’un test - probabilité critique (p-value)

Soit § I’estimateur initial du paramétre 6 d’intérét (6 arbitraire) et éo la valeur hypothétique
de 6 générée en accord avec Hy. Le niveau effectif de signification d’un test, ou la probabilité

critique, est défini comme suit :

p="P (6o > 0lH). (5.1)
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Plus le niveau effectif de signification est petit, plus I’évidence que I’hypothese Hy est
fausse est forte. C’est-a-dire, dans un probleme de comparaison, la probabilité critique est
définie comme le seuil auquel on observe une différence statistiquement significative, une
différence avec une faible chance d’étre due au hasard, la probabilité critique est associée avec
la probabilité d’obtenir un effet au moins aussi grand que celui qui a été observée sous H,
en supposant que I"hypothése Hy est vraie p = P (9* > é‘Ho) Lorsque la probabilité cri-
tique est inférieure ou égale au risque accepté de premitre espéce « (souvent 5%), on rejette
I’hypothese Hy et ’hypotheése Hy est acceptée. On notera qu’il existe une différence entre la
probabilité critique et o : « est la limite supérieure de probabilité critique que 1'on accepte
pour rejeter ’hypothese nulle. Il existe plusieurs conceptions d’un test statistique ; par exemple,
le test d’hypothése selon la théorie de Neyman et Pearson et le test de signification selon 1’ap-
proche de Fisher. Dans le premier cas, « est fixé et si la probabilité critique est inférieure 2 ¢,
alors I’hypothése H; est considérée comme plus probable ; o est défini a priori et p est calculé
a posteriori a partir des résultats obtenus. La probabilité critique n’est qu’un intermédiaire de
calcul pour choisir entre Hy et Hy. Dans le deuxiéme cas, la probabilité critique est calculée
et détermine le choix entre Hg et H7. En utilisant I’approche de Fisher, la probabilité critique
est interprétée comme une mesure d’évidence d’une expérience simple et elle est supposée &tre
combinée avec d’autres sources d’information. Ainsi, il n’y a aucun seuil pour la signification
(Fisher, 1973). Ces deux approches sont différentes de part leur conception. Dans le présent

travail on adoptera I’approche de Fisher.

Dans le cas de problemes avec des comparaisons multiples, en augmentant le nombre de
comparaisons il faut revoir une probabilité critique a la baisse (par exemple, descendre a 0.01
ou 0.005 selon le nombre de comparaisons) sinon on risque d’observer par simple hasard trop

de tests positifs.

5.1.2 Signification de la probabilité critique

La probabilité critique est souvent considérée comme la probabilité que I’hypothese nulle

soit vraie, mais cette opinion est inexacte. Comme on a vu, la probabilité critique est la proba-
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bilité€ d’observer des résultats égaux ou plus extrémes que les résultats réels quand I’hypothese
nulle est vraie. Une petite probabilité critique signifie que des résultats aussi extrémes que les
résultats obtenus sont peu probables sous 1’hypothése nulle, et entralne son rejet (la probabilité
qu’un événement se soit produit est trés petite si Hy était vrai). La probabilité critique donne
aussi une mesure du poids de 1’évidence d’un test statistique, par exemple si on compare deux

groupes A et B, plus la probabilité critique est petite, plus la différence entre eux est grande.

5.2 Permutation - notions de base

En mathématique, la notion de permutation exprime ’idée que des objets distincts peu-
vent €tre arrangés dans des ordres différents. Dans un cas simple, quand on a seulement un
ensemble de n éléments, le nombre des réarrangements possibles entre eux est donné par la
formule n!. Par exemple, si nous voulons énumérer tous les rangements (permutations) possibles

de trois chiffres distincts 1, 2, 3 le nombre total des rangements est 3! = 6 (Figure 5.2).

[ 2 & I 208
[
5y

|
P > # (olal=312% | =31

3

I 2 35D

1 103
1 |
21 32

Figure 5.2: Prenons le premier élément, le chiffre 1, il y a trois positions possibles pour celui-
ci, soit il occupe la premiere place, soit la deuxiéme, soit la troisieme. Prenons maintenant le
deuxieme élément, le chiffre 2, pour chaque position de 1, il y a deux possibilités de placer
2. Une fois deux des trois places occupées, la position du troisiéme élément est déterminée de

fagon univoque. Ce qui donne le nombre total des permutations possibles 3 * 2 x 1 = 3.

Supposons maintenant que nous avons deux ensembles, un avec n éléments et un autre
avec m éléments, et que nous voulons permuter les éléments de deux groupes. Le nombre de
toutes les permutations possibles entre les éléments de deux groupes est donné par la formule 5.2

I . . ~ B ¢z 3 4 E
CT(LT!L;!m)'(). De fagon plus simple, une permutation peut-étre interprétée comme 1'échange d’un
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certain nombre d’éléments du premier groupe avec le méme nombre d’éléments du deux-ieme
groupe. Le rang de la permutation est le nombre d’éléments échangés a la fois. Par exemple,
I’état initial de deux groupes est une permutation du rang 0 (chaque élément reste & sa place).
Siun élément du deuxiéme groupe est échangé avec un élément quelconque du premier groupe,
la permutation est de rang 1, etc. Le nombre de toutes les permutations possibles est la somme

des nombres de permutations possibles pour chaque rang :

N AN n\ {m n m B
G = (0) (0) * (1) (1) ot (min(n,m)) (min(n,m)) = 62

min(n,m) n m

=% (G0

Le nombre des permutations possibles d’un rang définit les poids de ce rang par rapport au
nombre total des permutations, C’est-a-dire qu’a chaque permutation, selon son rang, on peut
assigner une probabilité qu’elle soit retirée de 1’ensemble de toutes les permutations possibles.
Ceci nous permet de définir une distribution des permutations de différents rangs. Cette distri-
bution est utilisée pour désigner un sous-échantillon de permutations de ’ensemble de toutes
les permutations possibles quand leur énumération est impossible en utilisant la méthode de

I’échantillonnage pondéré (importance sampling).

Prenons I’exemple suivant (Figure 5.3) : un premier ensemble composé de trois éléments
indexés par les chiffres 1, 2, 3 et un deuxiéme ensemble de deux éléments indexés par les
chiffres 4 et 5. Le nombre d’éléments (2) du second ensemble est plus petit que le nombre
d’éléments (3) de premier ensemble, c’est-a-dire que les permutations possibles peuvent &tre
seulement de rangs 0, 1 et 2. Le nombre total de permutations possibles est C3,, = 10. Les
poids de chaque rang sont comme suit Ry = 11—0, Ry = 1% et Ry = 1%. On voit que ce sont les
permutations de rang 1 qui contribueront le plus dans une analyse de variation entre les éléments

de deux groupes.

5.3 Test de permutation

Dans le contexte de problemes a deux €chantillons, I’idée centrale du test de permutation

est tres élégante et simple. Si A(ay, ..., @) et B(bs, ..., b, ) sont deux échantillons aléatoirement
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Figure 5.3: Nous voulons énumérer tous les rangements (permutations) possibles pour les
¢léments de deux groupes. Dans I’exemple présenté, le premier groupe contient les trois chiffres
distincts 1, 2 et 3, le second 4 et 5, n = 3, m = 2, min(n,m) = min(3,2) = 2. Les rangs
possibles des permutations sont 0, 1 et 2. Le nombre de permutations possibles (des poids) du

rang O est |, durang | est 6, et du rang 2 est 3. Donc au total 10.

tirés de la méme population, ils constituent un ensemble simple d’individus auxquels les éti-
quettes A et B ont été assignées au hasard, c’est-a-dire les éléments des deux échantillons
sont échangeables. N'importe quelle permutation entre eux aurait remanié les relations in-
dividus/étiquettes, mais n’aurait pas affecté les chances d’obtenir le méme résultat du test
(Bross, 1964). Par conséquent, la distribution de la statistique du test sous 1'hypothése nulle
peut étre obtenue simplement en calculant la statistique de test pour chaque permutation pos-
sible et en ordonnant les résultats. On peut employer le test de permutation exclusivement

quand les données sont permutées d’une maniére conforme a I'hypothése nulle. Sous I’hy-
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pothése nulle, on suppose typiquement que les deux distributions conditionnelles sont iden-
tiques (P(X = z|A) = P(X = z|B)), ou d’une maniere équivalente, que les données et les
étiquettes sont indépendantes. Le but du test d’hypotheses est de rejeter I”hypothése nulle 2 un
certain niveau o de signification qui détermine la probabilité acceptable maximale que 1’hy-
pothése nulle soit fausse (déclarant que les groupes sont différents quand 1I’hypothése nulle est
vraie). Comme on I’a vu, pour n’importe quelle valeur de la statistique du test, la probabilité
critique correspondante est le plus petit seuil & partir duquel 1’hypotheése nulle peut étre rejetée
c’est-a-dire la probabilité critique associée a I’observation d’une statistique de test est le seuil,
auquel on rejetterait I’hypothese nulle compte tenu de cette observation. Sous I’hypothese nulle,
les échantillons proviennent de la méme loi de probabilité, les données peuvent étre permutées
et assignées au hasard a I’un ou I’autre des deux groupes, et on s’attend 2 ce que la distribution
de I'estimateur sur les échantillons permutés soit la méme que a la distribution de I’estimateur

sur les échantillons initiaux.

Pour effectuer un test de permutation basé€ sur une statistique qui mesure 1’effet d’intérét,

dans le cas général on suit les étapes suivantes :

calculer la statistique de test pour les données initiales afin d’obtenir ’estimateur initial 6,

¢ choisir le nombre P de- permutations a effectuer;

o choisir les échantillons des données permutées d’une maniere conforme & I’hypothése nulle
et a la conception d’étude ;

o calculer la statistique de test pour les données permutées pour obtenir 1’estimateur 9;,* sous

I’hypothese nulle ;

. )
o répéter la procédure en gardant les valeurs de 8, , p = 1,..., P pour chaque échantillon
permuté (Construire la distribution des valeurs de la statistique du test pour un grand nombre

de re échantillons.);

e trouver la probabilité critique par identification de la position de la valeur de g, l'estimateur
initial sur la distribution de 9;,*, p = 1,..., P, (hypothese nulle). On vérifie la probabilité

d’obtenir une valeur aussi élevée sous Hp ;

o rejeter I’hypothese nulle pour une probabilité critique trés petite.
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5.3.1 Test de permutation dans le cadre de la méthode MapArg

Pour clarifier les idées proposées dans cette sous-section, une bréve référence vers la
méthode du maximum de vraisemblance est nécessaire. La méthode de maximum de vraisem-
blance part de I’hypothése que I’échantillon observé suit une distribution dont un parametre 6 est
a estimer. On fait I’hypothése que la distribution est connue et seulement le paramétre & ne 1’est
pas. Pour 8 donné, la probabilité d’observer 1’échantillon A est donnée par P(4) = f(A,6),
donc, la probabilité d’observer A dépend du parameétre 8. Le principe de la méthode est de
chercher quel 6 fournit la probabilité maximale d’observer A. On définit la fonction de vrai-
semblance, une fonction qui dépend de I’échantillon observé, dont le seu] paramétre est 8, on la
note L(8) = f(A,6). 11 s’agit alors simplement de rechercher la valeur § qui maximise L(.) et

on obtient I’estimateur § = max L(6).

En pratique, on a juste un échantillon des données prélevées de la population d’intérét.
Avec la méthode du bootstrap on a tanté de modéliser des échantillons ayant la méme probabi-
1ité d’&tre prélevés de la méme population (des échantillons avec des histoires semblables) pour
confirmer I’effet d’une mutation a la position #r sur la population entiére. Comme on I’a vu,
les estimateurs bootstrap f%, b=1,2,..., B décrivent bien les régions ciblées sur la longueur
de la séquence, les régions qui montrent une vraisemblance maximale sous les hypothéses de
la méthode d’estimation. Comme on cherche une association maximale, le percentile d’ordre
5% de la distribution de ﬁb(f%), b =1,2,...,B est utilisée pour établir un seuil de signifi-
cation pour les valeurs de la fonction de vraisemblance quand les conditions de 1'hypothése
de pénétrance compléte et I’absence des phénocopies sont satisfaites (données simulées, avec
des caractéristiques connues). Cependant, la question de la conformité de I’estimateur 77 de la
position probable de la mutation reste sans réponse quand les caractéristiques (vraie position
de la mutation, penetrance, phénocopies) d’échantillon sont inconnues. Avec ’aide du test de

permutation, on pourra répondre a cette question.

Ainsi, en suivant la définition de la méthode du maximum de vraisemblance, le résultat de
la méthode de Larribe et al (2002) est traduit comme suit : I’ensemble initial d’haplotypes avec

des parametres N, n,m, d, [ est plus probable d’étre observé (selon la distribution proposée) si
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une mutation est insérée a la position estimée 77. Les estimateurs de maximum de vraisem-
blance f%, b =1,... B obtenus par la méthode bootstrap suivent un mélange des différentes
distributions normales, ce qui est I’effet de ’estimation par intervalle. Ensuite, I'intervalle de

confiance empirique de niveau 95% pour 77 est construit par la méthode de bootstrap :

1095% (TT) = (f"]*",;,bas; f'T*"i,haut)r (5.3)

@
bas=—x B
as =3 ,

haut:(l—%)*B.

Par conséquent, on veut tester la signification de ce résultat, déterminer si I’estimateur et

’intervalle de confiance sont raisonnables.

Dans le probleme d’estimation de la position probable de la mutation par la méthode
MapArg, les tests utilisés ne sont pas indépendants (comme ils sont mélangés), ce qui rend le
calcul d’un seuil de signification pour la fonction de vraisemblance impossible par les méthodes
standards. A cause de cette difficulté, le test de permutation est développé pour construire une
distribution empirique afin de déterminer le seuil critique pour les valeurs de la fonction de
vraisemblance. Les valeurs - seuil calculées par ce test s’appliquent seulement aux données a
partir desquelles elles ont été calculées. En particulier, les valeurs - seuil seront différentes pour
les applications de la méthode sur les méme données mais, avec des longueurs différentes de

fenétres.

Supposons qu’on a un ensemble d’haplotypes prélevés d’une population, et que chaque
haplotype est classifié d’aprés son phénotype, soit dans le sous-ensemble des cas, soit dans le
sous-ensemble des témoins. Si I’expression phénotypique n’est pas une conséquence d’une mu-
tation commune pour les haplotypes du sous-ensemble des cas, et absente dans les haplotypes du
sous-ensemble des témoins, chaque permutation entre les haplotypes de deux sous-ensembles
mélangera les relationfi haplotype/phénotype mais n’affectera pas I’estimateur de la position de

la mutation (I’estimation par la fonction de maximum de vraisemblance n’aurait pas donné une
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préférence a une disposition particuliée des haplotypes). Donc, on s’attend a ce que les valeurs
maximales de la fonction de vraisemblance pour chaque permutation ne varient pas beaucoup,
et qu’elles soient équiprobables dans n’importe quelle position hypothétique de la mutation sur
la longueur de la séquence. Quand les sous-ensembles sont permutés, la méthode est exécutée
pour chaque permutation. Les paires (77, Ir (75)) sont stockées et ordonnées par rapport aux

valeurs de LP(7%.).

5.3.2 La probabilité critique locale, la probabilité critique globale, la probabilité

critique ponctuelle

La probabilité critique locale - On définit la probabilité critique locale de notre statis-
tique de test comme la probabilité de dépasser la valeur observée ﬁ(fT) de la statistique du test
pour les données initiales a une position r; indiquée sur la longueur d haplotype, assumant I’hy-
pothése nulle. C’est-a-dire la probabilité critique locale notée p! est un vecteur de probabilités

notées pﬁi, ol :

P .
> I(LP(r;) > L(7r))
pr, = P(LP(r:) > L{ir)|Ho) = == P , (5.4)
. . LP(r;) > L(7
ou I(LP(ry) > L(7r)) = { b i) = L) (5.5)
0, sinon,

pour ¢ =1,2,...,nombre des points d’evaluation.

La probabilité critique locale nous donne une idée sur la position dans 1’haplotype qui présente

une plus grande probabilité d’&tre associée avec la maladie sous Ho.

La probabilité critique globale - La probabilité critique globale est la probabilité¢ que
la valeur observée ﬁ(fT) de la statistique du test soit dépassée n’importe ou sur la longueur

d’haplotype, sous ’hypothese nulle. C’est-a-dire la probabilité critique globale notée pY est :
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p? = P(EP(#2) > L(fr) Ho) = 2= 5 (5.6)
Une troisieme probabilité critique notée p,, est calculée par position r; comme suit :
P .
> I(LP(ri) = L(ry))
pro = P(LP(r:) > L{r;)|Ho) = = (57)

P

Selon la nature de la méthode de Larribe et al (2002), la valeur de ﬁ(ri) dépend du matériel
génétique plus proche (entourant) la position r;. Donc la p,, apporte de I’information sur les

effets des fenétres des marqueurs qui affectant la valeur de ﬁ(m),

Les hypotheses qu’on examinera par le test de permutation sont les suivantes :

e L’hypothése nulle composée : I’association haplotype/phénotype n’est pas due a une muta-

tion. On en déduit deux hypotheses comme suit :

1. L’hypotheése (Hgo) : il n’existe pas une mutation influencant la maladie dans I’en-

semble d’haplotypes donné.

2. L’hypothése (Hy1) @ il existe une mutation, mais elle n’est pas liée a ’expresion
phénotypique des haplotypes (c’est-a-dire la pénétrance est incomplete et il y a des

phénocopies).

o L’hypothése alternative (H 4) : L'association haplotype/phénotype est due 2 une mutation a

la position estimée 7.

Les trois hypothéses sont les hypotheses globales et une traduction en termes statistiques

est nécessaire.

Sous I’hypothese Hyg les haplotypes sont supposés échangeables et on s’attend a ce que
les permutations entre les haplotypes de cas et de témoins ne favorisent pas une position parti-
culiere par rapport aux autres ; de plus comme la mutation est supposée inexistante, les valeurs

L(#) et LP(#%.) devraient étre similaires.
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Sous ’hypotheése Hy, les haplotypes sont supposés aussi échangeables, mais comme la
pénétrance est incompléte et qu’'il y a des phénocopies (les haplotypes sont mal classifiés), on
s’attend a ce qu’ils existent des échantillons permutés qui favoriseront une position particuliere
(peut-étre différente de ) par rapport aux autres; comme conséquence, les valeurs L» (#)

dépasseront la valeur initiale L(77) a certaines positions avec une probabilité significative.

11 est clair que si I’hypothése H 4 est vraie, la valeur initiale Ii(fT) dépasse les valeurs
de f,p(fg,’n). De plus, le test de permutation nous permet de vérifier si I'intervalle de confiance

bootstrap est pertinent.

Un bref algorithme de test de permutation pour la méthode MapArg est le suivant. Soit
le nombre d’haplotypes cas et m le nombre d’haplotypes témoins. Si I’hypothése nulle Hy est

vraie, les haplotypes de deux sous-ensembles sont échangeables :

1. On calcule la statistique du test en gardant le statut initial des haplotypes pour obtenir
I’estimateur principal Ii(fT) de la probabilité conditionnelle maximale et la position 7
relative (L(f7) = max i L(r;), k = nombre des points evaluées ). Les L(r;) sont aussi

Tit=1,...,

stockés. On conserve les valeurs de la fonction de vraisemblance pour chacun des points

d’évaluation.

2. Un nombre P de permutations a effectuer est choisi. Le choix de P est expliqué dans la

sous-section 5.3.3.

3. Sous I’hypothese nulle que les données proviennent de la méme population et qu’il y a ab-
sence de liaison entre la position de la mutation et le statut d"haplotypes (les données sont
alors échangeables), on peut rassembler les deux sous-échantillons de cas et de contrdles

dans un ensemble de taille n + m = N.

4. Une fois les sous-échantillons rassemblés on effectue les permutations entre les haplo-
types cas et les haplotypes témoins d’une fagon standard. On tire au hasard, sans re-
mise, un nombre n d’haplotypes, ce qui constitue I’échantillon de cas et les données
restantes (m) forment, I’échantillon de témoins. Pour chaque permutation, on vérifie si
I’échantillon obtenu est identique avec les données initiales ou s’il a été déja énuméré

parmi les permutations précédentes, si oui on ne calcule pas la statistique du test pour
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cet échantillon, et on lance la permutation suivante. La procédure est répétée jusqu’a au

moment ou on atteint le nombre des permutations désiré.

. Pour chaque permutation p (p = 1,2, ..., P), on calcule la statistique du test LP(r;) (i =

1,...,k) et on garde les valeurs obtenues pour chacune des positions.

. Pour chaque permutation on calcule D"(f%) = max LP(r;), I'estimateur de I’asso-

rie=1,...,

clation maximale avec la mutation et la position relative f‘l’},

. Pour chaque position on calcule la probabilité critique locale :

S 1) > L))

ph, = P(LP(ri) 2 L{#r) | Ho) = *=— (5.8)
. Pour L(#7) et D"(f%) (p=1,2,..., P), on calcule la probabilité critique globale :
o 50
> I(LP(7%) > L(#7))
p? = PULP(#%) = L{ir)|Ho) = — - (5.9)

. On analyse les résultats.

Les valeurs critiques pour établir le seuil de signification du test de permutation, qui sont

classifiées suggestives, significatives, et fortement significatives, sont prises des travaux de Lan-

der et de Kruglyak (1995), et correspondent aux trente-septiéme, quatre-vingt-quinzieme, et

99.9°°™M€ percentiles, de la distribution de LP(72.) (Par exemple, le quatre-vingt-quinziéme per-

centile est celui correspondant au critére habituel o = 0.05).

5.3.3 Nombre de permutations nécessaire

On a vu que le nombre de combinaisons possibles entre les éléments de deux groupes avec

m et n éléments respectivement est

(m+n)!

m+n __
Crnn " = min!

(5.10)
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ce qui nous donne par exemple pour m = 29 et n = 29 un nombre de permutations pos-
sibles de CT+™ = 30 067 266 499 541 040, soit plus de 30 billiards. Si on avait besoin d’une
seconde seulement pour calculer la statistique de test pour une permutation, ce qui est totale-
ment irréaliste, le temps nécessaire pour obtenir la probabilité critique exacte dans cet exemple
serait d’environ 956 076 070 ans, ou d’environ 1 milliard d’années (I’dge de la Terre est ac-
tuellement estimé a 4.5 milliards d’années). Par conséquent, il y a une contrainte évidente de
temps de calcul pour un test de permutation. Pour éviter cette contrainte, on utilise la méthode
Monte Carlo, en employant un échantillon aléatoire des permutations plutdt que toutes les

permutations dans le calcul de probabilité critique, (la probabilité de sélectionner n’importe

m—+n
mn

quel échantillon particulier soit égale a C# ou dans le choix d’échantillon permuté, chaque
permutation entre les éléments de deux groupes soit équiprobable). Une autre solution est la
méthode de I’échantillonnage pondéré (importance sampling), une méthode basée sur les poids
de différents rangs de permutations. Le résultat de ceci est que la probabilité critique calculée

est elle-mé&me une variable aléatoire, et donc on a besoin d’information sur sa précision.

5.3.4 Intervalle de confiance pour la probabilité critique

La probabilité critique (p-valeur) unilatérale du test de permutation est le nombre de sta-
tistiques de test plus grandes ou égales que la statistique de test basée sur I’échantillon initial,
donc la probabilité critique est simplement une proportion estimée distribuée selon la loi bino-
miale. L’ approximation normale (théoreme de de Moivre-Laplace) de la distribution binomiale
nous permet facilement d’obtenir un niveau de précision désiré pour la probabilité critique es-
timée comme fonction de [’écart type (se,) ou du coefficient de variation (cv,) (Brown et al.,

2001) :

(5.11)

ou p =p-valeur et P est le nombre de permutations effectuées, et [’intervalle de confiance

symétrique de niveau o est donné par :
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IC o~ {p — valeur + (z% X sep)} , (5.12)

(0%
za ZP(ZZZ%)ZE, (5.13)

pour 2o &~ N(0;1). Enfin, le coefficient de variation de la probabilité critique est :

sep

Cup = (5.14)

p — valeur’

Exemple 5.1 . a) Un nombre de 1 000 permutations est effectué, la statistique de test est
calculée pour chaque ensemble d’haplotypes permutés. Les résultats sont ordonnés et comparés
avec la statistique du test calculée sur I’échantillon initial. La probabilité critique obtenue est
p = 0.05. Dans ce cas, I’écart type, I'intervalle de confiance et le coefficient de variation de la

probabilité critique sont calculés comme suit :

L. sep ~ / 2220-09) ~ 0.0069

2. ICqs9, ~ p — valeur % (1.96 x se) < ICqs9 = (0.036476;0.063524)

_ se _ 0.0069 _
3.ev= p—valeur — 0.05 0.138

L’écart type et le coefficient de variation peuvent étre contr6lées par le nombre de permu-
tations. Plus le nombre de permutations est grand, plus I’écart type est petit et plus le coefficient

de variation diminue.

La marge d’erreur d est un estimateur de I’étendue que les résultats peuvent avoir si 1’on
recommence [’expérience. Elle donne la precision recherchée ou I’intervalle de confiance. Elle
dépend de I"écart type et du seuil de signification o choisie, donc elle depend uniquement de la

taille de 1’échantillon et en aucun cas de la taille de la population mere. On a :

d=1z

\/p — valeur(l — (p — valeur))
P b

R
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ol zg est tel que P(Z > z%) = a pour Z =~ N(0;1). La marge d’erreur d prend
uniquement en compte ’erreur de 1’échantillon. Plus la marge d’erreur est petite, plus la taille

P d’échantillon est grande :

p_ probabilité critique(1 — probabilité critique)

($)?

Quand le nombre de permutations effectuées (la taille de I’échantillon utilisé) est de 10%
ou plus du nombre total des permutations possibles (de celle de la population), un facteur de

correction est appliqué selon la formule suivante :

P = P

1+ L

[eE

Exemple 5.1 b) Suite de l'exemple 5.1 a). On suppose qu'il s’agit d'une premiére étude
et donc la p — valeur est inconnu. Au début de chaque expérience, on désire avoir une marge
d’erreur acceptable et une certitude que les résultats obtenus ne sont pas dis au hasard. On a
besoin de s’assurer qu’une fois ’expérience répétée, le résultat ne différera pas beaucoup de
celui déja calculé. On fixe une marge d’erreur raisonnable par exemple d = 5% et un niveau
de confiance de 95% < zg = 1.96. Comme la proportion & estimer est inconnue, on prend
p — valeur = 50% = 0.5 (I’état d’équilibre). Maintenant on peut avoir une premiére idée au
sujet de la taille d’échantillon a prélever :

0.502

d=5% = P = rggs; = 400,
1.

—~
(O‘
[=>]

Si
0.502

0.0
Ik

d=3%= P =

~ 1111,

—~
[+

s1
2
d=1%= P = 0"50)2 — 10000.
6

—~
= O]
QOO
_

Ensuite la taille optimale d’échantillon est ajustée en contrdlant I’écart type de la pro-
babilité critique. Si on connait déja la probabilité critique on peut calculer la marge d’erreur

pour chaque niveau de confiance.
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5.3.5 Construction d’un échantillon permuté par les méthodes Monte Carlo et

échantillonnage pondéré, résultats

Le premier choix d’algorithme pour construire les permutations entre les deux sous -
ensembles était la méthode Monte Carlo (Figure5.4). Par la méthode Monte Carlo, on examine
un ensemble de permutations aléatoirement tirées de I’ensemble de toutes les permutations
possibles. Les tailles n et m de deux sous-ensembles sont comparées et le minimum de n et
m est calculé (¢ = min(n;m)), les sous-ensembles de cas et de témoins sont réunis en un
seul ensemble, un nombre ¢ = min(n;m) d’haplotypes est tiré¢ au hasard. Alors, sic = n, le
statut d”haplotypes tirés est converti a 1 (cas), le statut d’haplotypes restants est converti a 0
(témoins), si ¢ = m, le statut d”haplotypes tirés est converti a O-témoins, le statut d’haplotypes
restants est converti a 1-cas. Par la suite, on a employé I’échantillonnage pondéré, une méthode
qui prend en considération des poids de différents rangs des permutations. Dans le programme
MapArgBP aucune régle d’arrét n’a été employée, le nombre de permutations désirées est entré

par la ligne de commande.

Revenons sur la méthode MapArg, la construction d’un intervalle de confiance pour 77 et
le seuil de signification pour les valeurs de la fonction de la vraisemblance. La méthode Map-
Arg donne une trés bonne estimation pour la vraie position de la mutation quand la longueur
des fenétres utilisées est grande, mais il arrive souvent que pour des petites fenétres, ou quand
la vraie position est trés proche d’un marqueur connu, que 1’estimateur obtenu soit fortement
biaisé (en particulier pour certains types de données comme Al, Z1, H1 etc.). L'intervalle de
conflance empirique €tait choisi parmi tous les types d’intervalles de confiance construits par la
méthode de bootstrap pour les raisons suivantes : premiérement, on n’a aucune idée de la distri-
bution de 'rAbT, ce qui rend inutile intervalle de confiance basé sur une distribution particuliere ;
deuxiémement, la construction d’un intervalle de confiance par la méthode de bootstrap «t» est
tres coliteuse par rapport au temps de calcul, car on a un bootstrap a deux niveaux. La contrainte
imposée par le temps du calcul ne nous permet pas d’analyser d’une fagon exhaustive tous les
ensembles de données simulées fournis au début de cette recherche (ensembles Al, Bl, C1, D1,

El,FIl,Gl,HI1, 81, T1, ULLVI, Wi, X], Y1, ZI). La performance de I’intervalle de confiance
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Figure 5.4: Ré échantillonnage Monte Carlo

empirique est satisfaisante pour tous les ensembles de données simulées sur lesquels I’analyse
était faite. Par contre, on propose une variante de maximisation de la fonction de vraisemblance,
ce qui change I’estimateur obtenu par la méthode MapArg et la méthode de la construction de
I’intervalle de confiance. Nous n’avions pas a notre disposition un ensemble de données, pour
lequel on pourrait énumérer toutes les permutations possibles; pour cette raison, les analyses
sont faites avec des échantillons représentatifs de permutations de taille 500, 1 000, 3 000, 5 000
et 10 000. Les graphiques montrés sur la figure 5.5 ((a) Al.dat, L=2, B=5 000, b) Al.dat, L=5,
B=500), représentent les intervalles de confiance bootstrap empirique de niveau 95% (/Cgs0;)

pour I’ensemble des données Al avec des fenétres de longueur 2 et 5.
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(b) Al.dat, L=5, B=500

Figure 5.5: La fonction de vraisemblance est calculée pour I’ensemble de données Al (la lon-
gueur des fenétres utilisées est a) 2, b) 5, B est le nombre de bootstraps), une représentation gra-
phique est donnée par la ligne bleue (les paires (75, log(L(r;)))). Les lignes jaunes déterminent

les limites de I’intervalle de confiance bootstrap empirique de niveau 95% (ICysg).
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On observe un intervalle de confiance trés large indépendamment de la longueur des

fenétres utilisées.

Une fois I'intervalle de confiance construit, on peut naturellement se demander comment
les différentes valeurs de rp?, b = 1,2,..., B sont distribuées a 'intérieur de [Cgsy, et s
elles suivent une distribution particuliére ; comment le nombre de bootstraps change cette dis-
tribution ? La figures 5.6 représentent les histogrammes des fréquences des valeurs de 777,
b=1,2,..., B pour pour ’ensemble des données Al avec des fenétres de longueur 2 et res-

pectivement B = 5 000, B = 10 000.

b ~h
Histogram 7, data A1, bootstrap B=5000 Histogram rrdata A1 bootstrap B=10000

oooooo/\:ooooo oooooo’\boooooo
Fr rr
(a) Al.dat, L=2, B=5000 (b) Al.dat, L=2, B=10 000

Figure 5.6: Les histogrammes des fréquences des estimateurs bootstraps sont construits pour
deux analyses indépendantes avec des nombres de bootstraps différents, B; = 5000, By =

10000.

On peut dire qu'un plus grand nombre de bootstraps ne reflete pas la distribution des
estimateurs bootstrap et qu’un nombre de bootstraps B = 5000 est suffisant pour donner une

1dée sur la variabilité de 1’estimateur.

Pour donner une idée au sujet de variabilité de I’estimateur dd a la méthode MapArgetala
méthode bootstrap on a fait I’expérience suivante : le programme MapArg était lancé 5 000 fois
avec les données initiales, les estimateurs était stockés et I’histogramme des fréquences était
construit et comparé avec I’histogramme des fréquences des estimateurs bootstraps (B=5 000).

Les résultats sont présentés a la figure 5.7.
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(a) Al.dat, L=2, N=5000 (b) Al.dat, L=2, B=1000

Figure 5.7: On voit que la méthode MapArg et la méthode bootstrap varient de méme fagon,

mais la méthode bootstrap fournit plus d’estimateurs proches de la vraie position rr =

0.1784cM de la mutation.

On voulait savoir comment la longueur de la fenétre influence la distribution des esti-
mateurs bootstrap. Les histogrammes de deux distributions de 7 obtenus pour des fenétres de
longueur 2 et 5, (le nombre de bootstrap est B = 5000 pour la fenétre de longueur 2 et B = 500

pour la fenétre de longueur 5) pour I’ensemble de données Al sont montrés sur la figure 5.8.

On remarque que les valeurs bootstrap de rr sont groupées et I'intervalle de confiance
est divisé en sous-intervalles ol I’estimateur bootstrap apparait avec une certitude et en sous-
intervalles ot il n’est jamais apparu. Est-ce qu’une telle dispersion est une caractéristique de
I'intervalle de confiance bootstrap et ne dépend pas de I’ensemble de données ? Regardons les
intervalles de confiance pour les ensembles des données restants (figures 5.9, 5.10,5.11,5.12 et

5.13).



107

~b
Histogram 77, data A1, bootstrap B=5000
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(a) Al.dat, L=2, B=5000; Al.dat, L=5, B=500

Figure 5.8: Evidemment, la longueur des fenétres change considérablement la distribution de
I’estimateur rﬁpb a I'intérieur de I’intervalle de confiance. Au contraire, les limites de I’ intervalle

de confiance restent inchangées indépendamment de la longueur des fenétres.
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(d) Cl.dat, L=5, B=1000, 7 = 0.06895
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Figure 5.9: Pour les ensembles de données B1 et C'1 on remarque que les estimateurs ne sont

pas dispersés a Iintérieur de I’intervalle de confiance. On voit que pour I’ensemble des données

B1 30% des estimateurs bootstraps sont trés proches de la vraie position de la mutation. Au

contraire, pour I’ensemble des données C'1, I'intervalle de confiance bootstrap ne contient pas

la vraie position de la mutation et on a besoin d’un nombre de bootstraps beaucoup plus grand

pour s’assurer que la vraie position de la mutation se situe dans I’intervalle de confiance.
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Figure 5.10: On voit que pour {’ensemble de données D1, les estimateurs bootstraps sont dis-
persés a l'intérieur de ’intervalle de confiance et que méme si la vraie position de la mutation
est dans I’intervalle de confiance bootstrap, on n’a jamais obtenu un estimateur prés de celle ci.
Au contraire, pour I’ensemble des données E1, tous les estimateurs bootstrap sont concentrés

autour de la vraie position de la mutation et ’intervalle de confiance est bon.
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Figure 5.11: Pour I’ensemble de données 1, I'histogramme des fréquences des estimateurs
bootstraps n’est pas montré, les distances entre les couples de marqueurs (m47 ; m48) et (m51;
mS52) sont 0, ce qui fait que l'estimateur MapArg et respectivement les estimateurs bootstraps
sont fortement biaisés. Si on enléve les marqueurs appropriés, on obtient un bon intervalle de
confiance. Pour I’ensemble des données H'1, méme si I’intervalle de confiance bootstrap semble

bon, la vraie position de la mutation est toujours a I’extérieur.



-20

-30 -

-40 o

-50 -

-60 -

-70 4

A Y ¥ 'I'IF'Hi (LW NS
T T r T T 1

0.0 0.2 04 0.6 08 1.0 12

(a) Ul.dat, L=2, B=1000

-40 -

-60 -

-80 -

=100

=120

ITIT I O O T ﬁ LIl
T T T T T I T

0.0 0.2 0.4 0.6 08 1.0 1.2

() W1.dat, L=2, B=5000

111

-50

-55

-60

-65 -

-70

-75

-80 -

-85 -

I T O | | 11 Wl 1l
T 1 T

0o 0.2 04 06 08 1.0 12

(b) V1.dat, L=2, B=3000

-20

40 -

—-60 |

-80 -

|||||||ﬁ

IR
-100 l Hlllllll.ll 1A ILllIIH[II

T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

(d) X1.dat, L=2, B=1000

Figure 5.12: Les intervalles de confiance bootstrap pour les ensembles de données U1, V1, W1

et X1.
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Figure 5.13: Pour I’ensemble de données Y1, une grande partie des estimateurs bootstrap est
concentrée autour de la vraie position de la mutation, mais I’intervalle de confiance est tres large.
Pour I’ensemble de données Z1 la vraie position de la mutation est a I’intérieur de I’intervalle

de confiance, mais treés peu d’estimateurs bootstraps sont prés de la vraie position.
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Comme on I’a vu, I'intervalle de confiance bootstrap pour I’estimateur obtenu par la
méthode MapArg n’est pas un intervalle de confiance typique, ce qui nous poussait a cher-
cher une fagon de tester I’intervalle de confiance et déterminer un sous-intervalle de confiance.
Un test de permutation est développé pour établir le seuil de signification de la fonction de

vraisemblance.

Avant de procéder a test de permutation, nous ferons une remarque au sujet des valeurs de
la fonction de vraisemblance pour les données initiales. Pour chaque position d’évaluation ;
de la fonction de la vraisemblance, la moyenne bootstrap de I:b(rz-),b =1,...,Bestcalculée;
regardons, par exemple, le graphique pour I’ensemble de données Z1 (figure 5.14). La ligne
bleue représente le graphique de la fonction de vraisemblance pour les données initiales et la

ligne noire représente la moyenne bootstrap calculée par point.

o
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Figure 5.14: On remarque que la moyenne ne differe pas beaucoup par rapport aux valeurs ini-
tiales de la fonction de la vraisemblance, ce qui nous donne une stabilité de L(r;), toutes les
comparaisons qui suivent sont fait par rapport aux valeurs initiales de la fonction de vraisem-

blance.

Montrons maintenant comment tester I’intervalle de confiance avec 1’aide du test de per-
mutation. Dans I’exemple qui suit, le nombre de bootstraps et le nombre de permutations sont

maintenus ¢gaux ce qui nous donne le méme nombre d’estimateurs sous les deux hypotheses
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testées (la méthode de bootstrap fournit des estimateurs sous H; ; au contraire, le test de pexr-
mutation fournit des estimateurs sous Hy). Soit le nombre de bootstrap B = 1 000 et le nombre
de permutations P = 1 000. La figure 5.15 représente : a) le graphique de la fonction de
vraisemblance, ’estimateur initial ¥ de ro et I'intervalle de confiance bootstrap pour 77 ; b)

sous-intervalles ICygo,’, 5 = 1,2, 3.

I
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T °I- WA 1“|||| m T fol- iy il I|:i:-|m
0.00 0.05 0.0 015 0.20 0.00 005 0.10 0.15 020
(a) 77 et ICys94"T Al.dat (b) sous-intervalles ICqg9,™T

b Vintervalle de confiance

Figure 5.15: D’apres I’histogramme des fréquences de rr
bootstrap ICqsy, se divise en trois sous-intervalles ICyg,'(0.043;0.053) (en orange),

ICogs9%%(0.173;0.18) (en brun), I Cos9>(0.21;0.22) (en blew).

Pour tester I’intervalle de confiance bootstrap empirique et les sous-intervalles, les trois
probabilités suivantes sont calculées : la probabilité critique globale p9, pour I’analyse présentée
p? = 0.18 > 0.05, ce qui est le premier signe que 1’estimateur initial ¥ n’est pas bon. Une
grande probabilité critique globale ne nous donne que pour I’estimateur initial 7 1’histoire de
la population qui se répete de la méme fagon, indépendamment de I’état du marqueur a cette po-
sition (muté/non muté). C’est-a-dire que 1’association haplotype/phénotype n’est pas due & une
mutation a la position estimée 77 (on accepte Hy). Bien qu’avec la probabilité globale on teste

I’estimateur initial, p? ne nous donne aucune information au sujet de la qualité des estimateurs

l

bootstrap oad Regardons maintenant le graphique de la probabilité critique locale p[:(pro, plrl,

plrn) ; le graphique de la probabilité critique notée p,, et le graphique des fréquences relatives
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de I’estimateurs r7? de r7 obtenus en permutant les données initiales (figure 5.16).

La probabilité critique notée p,, nous donne un test pour les valeurs de la fonction de
vraisemblance sous Hy et Hy par position, c¢’est-a-dire la probabilité d’obtenir une valeur plus
élevée pour IAJ('ri) quand Hyp est vraie. Comme I'intervalle de confiance est choisi 'intervalle
ou f’(Ti)Hl est un maximum absolu par rapport de i(Ti)Ho- Quelques graphiques sont illustrés

sur les figures 5.17, 5.18, 5.19, 5.20, 5.21.

Une fagon différente de présenter la probabilité critique notée p,., est de calculer le gg-eéme
quantile de la distribution de f’(Ti)Ho’ 1 = 1,...,k = nombre des positions d’évaluation et
comparer le graphique avec le graphique pour les données initiales. Quelques exemples sont
montrés sur les figures 5.22, 5.23, 5.24, (la ligne verte représente le graphique du gg-éme quan-

tile par position).
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Figure 5.16: On voit que dans le premier sous-intervalle (en rouge) les valeurs de la fonction
de vraisemblance sous Hy (permutations) dépassent la valeur initiale maximale de ﬁ(ri) avec
une grande probabilité ; de plus, on remarque que dans le troisieme sous-intervalle, les valeurs
initiales ﬁ(ri) ne sont pas un maximum absolu. On peut exclure les deux sous-intervalles de

I’intervalle de confiance bootstrap pour I’ensemble de données Al.
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Figure 5.17: On voit que pour un petit intervalle autour de la vraie position de la mutation (le
triangle bleu ) la p-valeur p,, est significative. On remarque qu’il existe d’autres positions avec
une p-valeur p,, significative, mais en augmentant le nombre de permutations on obtient un

intervalle de confiance bien centré autour de la vraie position de la mutation (le triangle bleu).
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Figure 5.18: On voit que pout un petit intervalle autour de la vraie position de la mutation
la p-valeur pr, est significative. On remarque qu’il existe d’autres positions avec une p-valeur
pr, significative, mais en augmentant le nombre de permutations on obtient un intervalle de

confiance bien centré autour de ]a vraie position de la mutation.
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Figure 5.19: On voit que pour un petit intervalle autour de la vraie position de la mutation la
p-valeur py est significative. On remarque qu’il existe d’autres positions avec une p-valeur
pr, significative, mais en augmentant le nombre de permutations on obtient un intervalle de

confiance bien centré autour de la vraie position de la mutation.
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Figure 5.20: On voit que pour un petit intervalle autour de la vraie position de la mutation
la p-valeur p,, est significative. On remarque qu’il existe d’autres positions avec une p-valeur
pr; significative, mais en augmentant le nombre de permutations on obtient un intervalle de

confiance bien centré autour de la vraie position de la mutation.
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Figure 5.21: On voit que pour un petit intervalle autour de la vraie position de la mutation
la p-valeur p,, est significative. On remarque qu’il existe d’autres positions avec une p-valeur
pr, significative, mais en augmentant le nombre de permutations on obtient un intervalle de

confiance bien centré autour de la vraie position de la mutation.
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Figure 5.22: Pour I’ensemble de données A1, le maximum absolu est atteint pour un intervalle

bien centré autour de la vraie position de la mutation (la ligne verte represent le graphique du

99°¢M€ guantile par position).
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Figure 5.23: Pour ’ensemble de données D1, le maximum absolu est atteint pour trois inter-
valles et I'un d’eux contient la vraie position de la mutation (la ligne verte represent le graphique

du 9976M€ guantile par position).
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Figure 5.24: Pour I’ensemble de données W1, le maximum absolu est atteint pour deux inter-
valles et I'un d’eux contient la vraie position de la mutation (la ligne verte represent le graphique

du 99°¢M€ quantile par position).



125

Data Al
K100 L 2 bootstrap 5000 pernmtations S000

Data Al K100 L2 hootstrap S000 Data A1K100 L 2 pernxtations S000
5n PSS 175 JENTSIS
. CHACS) Gy L 0p)
BT
=15
_E KI
R B
3
-2 Lo
-0 T T \ -0 T u d
00 o @2 a 00 01 a2 a3
G %
Hsogram  1'¢2 12=L_ 20 Hstogram 1'¢. ) p=1 500
600
N "
s
= =
_ﬁ 300+ E 1000+
- -
201
10
et 0-
O ortearr st N NMRRRM QN QKRR R R
SNNRRRETTREReen RRNGECOIIRRNYSSR
Bin Certer Bin Center
PENEAL 00 et 1767 pal_ 500 Hsogam Iy ¢
JEY
& e
, Le) 20001
L)
o 100
4
- o
a2 S R RTREN
RESRIRNRGNRRReee
Bin Certer

Figure 5.25: A1, B=5000, P=5000



126

Datad Data 3

‘ — A = et

jte——"
AN /_f“ f‘u—«,—- ],F lﬂ

CanCoord nbootcoord

Bk 832

Histogramof Data 4:Freq. dist (histogram) Histogram of Data 3:Freq. dist. (histograr

1

TON-"ORRNONTON
LR R R R
Bin Center

Histogramof Data 4:Freq, dist. (histogray ~ Histogramof Deta 4:Freq. dist. (histogram)

I rrexhoat!

3 8 3 8 §

[~d

B
°
o

a
x
°
E

Figure 5.26: E1, B=500, P=500



CONCLUSION

L objectif principal de ce projet était de développer des méthodes pertinentes pour obtenir
un intervalle de confiance et tester I’estimateur de la position d’une mutation d’intérét fourni
par la méthode MapArg. Le travail a été divisé en deux parties : une partie théorique et une
partie pratique. La partie pratique consiste essentiellement a un travail d’algorithmique et de

programmation (C++), et fait suite a ce qui a été développé dans la partie théorique.

La construction d’un intervalle de confiance par la méthode du bootstrap, et le test de per-
mutation nécessitent en général une répétition de la méthode MapArg sur des données «boots-
trapées» ou permutées. On a utilisé le code original du programme MapArg comme une base de
son extension MapArgBP. Le défi principal était le temps du calcul nécessaire pour un nombre
de bootstraps ou de permutations significatif. Par exemple, pour certaines données, le temps du
calcul pour 3000 permutations était de 3 mois. D’ autre part, les fichiers des résultats numériques
des tests performés pendant les 9 derniers mois ont un volume considérable : 25 GB sur 'un
d’ordinateurs utilisés et 12 GB sur ’autre. L'estimation par la méthode MapArg pour les petits
intervalles semblait instable. L’analyse des graphiques et des résultats numériques nous permet-

tait de trouver la facon correcte de tester I’estimateur obtenu.

Pour réduire le temps du calcul, la méthode MapArg utilise des sous-ensembles de séquen-
ces génomiques nommées des fenétres. D’un point de vu mathématique, pour des petites fenétres,
la comparaison des valeurs de la fonction de la vraisemblance (le probléme de maximisation de
la fonction de la vraisemblance sur la longueur totale de la séquence) n’est pas correcte. Pour
cette raison, un test de la distribution des valeurs de la fonction de la vraisemblance par inter-
valle a été introduit, ce que nous a permis de corriger I’estimateur. Pour des données simulées,

nous avons obtenu une trés bonne estimation de la position probable de la mutation.

Nous pouvons dire que les problemes discutés dans cet ouvrage sont complexes et qu’il y
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a encore beaucoup de travail a faire afin de donner une réponse positive pour des vraies données.

Pour améliorer le temps du calcul, une version parallele du programme est suggérée.
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MapArgBP (code C++)



// File nat main.cpp
//

tinclude "decl

arations.h"

using namespace std;
int DVMax

int DVNum
VecI DVCan;

0;
0;

// Nataliya's parameters
class NatParams
{

public:

long NumOfBootstraps;
long NumOfPermutations;
bool MultibDV;

string BootResultsFile;
results to load
string PermResultsFile;
results to load

// Clear all values to
void Clear ()

{
NumOfBootstraps
NumOfPermutations
BootResultsFile
PermResultsFile
MultibV = false;
}

// Default Constructor
NatParams ()

{
Clear {);

};

// Fabrice's Parameters
class FabParams

{

protectead:
int argce;
char** argv;

puklic:
VecS ParList;
string ParFileName;
VecS$ ParFilelines;

string DatFileName;

d

elau

.
;

LLETEN
;
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Vecs DatFilelines;

VVecl HapData;
VVecl HapDataPerm;

string ResFileName;
int BackgroundL;
// Clear al

,
4
void Clear ()

{

values to its default values

argc = 0;

argv = NULL;
ParList.clear ()
BackgroundL = 1;
ResFileName

It

}

//////7// main() command line arguments //////////77/777777777777777777¢
/11177777777
vold ResetMainBArgs ()
{
if (argv)
{
delete argv;
argv = NULL;
)
argc = 0;

}

void BuildMainArgs ()

{
if (ParList.size()!=argc || argv==NULL)
{

if (argv) delete argv;

argc = ParList.size();
if (argc)
{
argv = new char* [argc+2];
for(VecSIter i = ParList.begin(); i!=ParList.end(),; i++)
argv[i-ParList.begin()] = (char*)i->c str();
}
argvlargc] = "-ao";
argviargc+l] = (char*)ResFileName.c str();

argec += 2;
}

// Get parameters of fabrice's main()
void GetMainArgs (int &ArgC, char** &ArgV)
{

BuildMainArgs () ;

ArgC = argc;

ArgV = argv;
}

// Adds & command line parameter



s

volid AddCmdLineParam(string Str)
{
ParList.push back(Str);
ResetMainArgs () ;
}

/7
void SetResFileName (string Str)

{
ResFileName = Str;

}

id 1i

n

// Adds a con e paramet
void AddCmdLineParams (VecS Par,
{

for(int i=index; i<Par.size();

ResetMainArgs (),

// Default Constructor
FabParams ()

{
Clear () ;

~FabParams ()
{

if (argv) delete argv;

// TFabrice's Parameters
class FabResults

{

public:

VVecE OrigMatLik;
VecE OrigFinalLik;
VecE AvgFinalLik;

only)
VecE PermAvgFinalLik;
(Permutations only)

VecE CorxOrigFinalLik;
VecE LastCorrFinalLik;
VecD OrigCoord;

VvecD OrigCanCoord;

VecIl OrigCanInterval;
double OrigMaxCoord;
double AvgMaxCoord;
doukble PermAvgMaxCoord;
double CorrOrigMaxCoord;
int OrigMaxInterval;
int CorrOrigMaxInterval;
EXTNUM OrigMaxFLik;

VecD PermDistCoord;

ParList.push_back(Par[il]);

Distribution

Permutations
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VecD
coo
VecE

Final

VeclI
VeclI
EXTN
Boo
EXTN
val
EXTN
val
EXTN
VecD
EXTN
EXTN
EXTN
EXTN
EXTN
EXTN
int
nump
daoub
Coef
VecD
VecE

VecD
VecD

VecD

VVec
VecE

VVec
VecE
VecE
Vecl

// C
void

{

BootCoord; // Bootstrap -
rd ¢f the max value in FinallLik

BootMaxFL; // Bootstrap -

Lik of the coresponding BootCoord

BMFLInd; /7

BMFLCoord; //
UM BootValue5; // Bootstrap -
tMaxFL
UM PermValuet63; // Permutations
ues in all Finallik
UM PermValue95; // Permutations
ues in all FinallLik
UM PermValue99; // Permutations
ues in all Finallik

BootConflInterval; // otstrap -

UM ErrorType;
UM Average;
UM Biais;
UM ICVMin;
UM ICVMax;
UM AChapeau;
LTONum; // Boo
er
ie LTOCoef; // Bootstrap -
im [Q.17]
PermCoord; //
PermMaxFL; //
PermPValue; // Permutations
PermPValue?2; // Permutations
MutDist; // Mutation Dist
E Levels;
Level99, Level95, Level63;
E DVFinalLik; //
DVAverage; //
DVBest; /7
DvCount; /7
lear all values to its default values

Clear ()

OrigMatLik.clear ()
OrigFinalLik.clear ();
OrigCoord.clear ();
OrigCanCoord.clear();
OrigMaxCoord = 0;
BootCoord.clear () ;
PermPValue.clear () ;

BootConflInterval.clear();
LastCorrFinalLik.cleaxr ();

OrigMaxInterval 0;
CorrOrigMaxInterval
MutDist.clear (),

0;

on
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// Default Constructor
FabResults ()
{

Clear ();

)
// Fabrice's Runtime Data

class FabRuntime

{

public:

VecS ParfFileLines;

VecS DatFileLines;

int ParPos;

int DatPos;

// Clear all values to its default values

voia Clear ()

{
ParPos = 0O;
DatPos = 0;

}

/7

void Reset ()

{
ParPos = 0;
DatPos = 0;

}

// Default Constructor
FabRuntime ()
{
Clear ()
}

bool GetParLine(string &Line)
{
if (ParPos>»=0 && ParPos<ParFilelLines.size())
{
Line = ParFileLines[ParPos++];
return true;
)

return false;

bool GetDatlLine(string &Line)
{
if (DatPos>»=0 && DatPos<DatFileLines.size())
{
Line = DatFilelines[DatPos++];
return true;



return false;

}:

static NatParams * NPar = NULL;
static FabParams * FPar = NULL;
static FabRuntime * RT NULL;

static FabResults FRes;
vold WriteGnuPlotNat (NatParams &NPar,
void OutputTeXNat (NatParams &NPar,

bool GetParLline(string &Line)

{
boocl res = RT? RT->GetParLine(Line)
// cout << "Par: " << Line << endl;
return res;

bool GetDbatLine (string &Line)
{

return RT? RT->GetDatLine (Line) : f

long ParseNum(string s)
{

return atoi(s.c_str());

bool IsParam(char *par)
{

return par && *par=='-"';

char GetNatParam{const char *par)
{

if (par)
{

int len = strlen(par);
if (len==3 && par[0]=='-"'
}

return 0;

char GetFabParam(const char *par)

{

if (par)

{
int len = strlen(par);
if (len>1 && par(0)=="'

FabParams &FPar,
FabParams &FPar,

-' && par(l]l=='-")

136

FapbResults &FRes);
FabResults &FRes);

alse;

b

return par([2];

-') return par(ll];



return 0;

int GetParamlen (char *par)

1000;
GetNatParam(par):;

int len
char Ch

if (Ch) len = 2;

return len;

// bool FindMaxPosDump=0;

int FindMaxPos (VecE V)

int Pos = -1;
EXTNUM Max = 0;

// if ( FindMaxPosDump ) cout << "Pos: " << Pos << ", Max:

enal;
for(int k=0; k<V.size();k++)

// if ( FindMaxPosbDump ) cout << k << " --- Pos: "
Max: " << Max << " WV[k]: W << V[k] %< ¥
if ( (Max - V[k] < (EXTNUM)O0.0) || (Pos<0))
{
Pos = k;
Max = V([k];

}

// if ( FindMaxPosDump ) cout << "Pos: " << Pos << ", Max:

'
endl;
return Pasy

boecl HandleParam (NatParams &NPar, FabParams &FPar, VecS &Par)

{

if (Par.silze{)<l) return true;
char Ch = GetNatParam(Par(0].c_str());
// ~--b <num> or --B <num> - m »r of bootstraps

/7
/7

ions

switch (Ch)

{

case

case 'M
NPar.MultiDV = true;
break;

[
m

case 'b':
case 'B

(by Nataliya

" << Max

Pos << ",

" << Max

giev

[+

137

<<

<<

al



138

if (Par.size()>1)

{
NPar.NumOfBootstraps = ParseNum{Par[l]);
FPar.AddCmdLineParams (Paxr, 2);
if (NPar.NumOfBootstraps>0) break;
}
e d Command Line Syntax: --" << Ch << " must be followedv
by a posi 2 number" << endl;
return false;
case p
cas e i

if (Par.size()>1)
{

NPar.NumOfPermutations = ParseNum(Par[1]);
FPar.AddCmdLineParams (Par, 2);
if (NPar.NumOfPermutations>0) break;
)
cerr << "Bad Command Line Syntax: -=-" << Ch << "™ must be folleowedy
by & positive number" << endl;
rn false;

default:
B ChR )
{
cerr << "Bad

valid parameter. It's been ignored

ommand

Syntax: -—-" << Ch << " is not a "4
I" << endl;
FPar.AddCmdLineParams (Par, 1);

}
else
{
Ch = GetFabParam{Par([0].c str());
switch (Ch) B
{
case 'p': // Parameter File Name
if (Par.size()>1)
FPar.ParFileName = Par|[l];
break;
case 'y': // Data File Name
if (Par.size()>1)
FPar.DatFileName = Parl[l];
break;
case 'o': // OQutput File Name
if (Par.size()>1)
FPar.ResFileName = Par([1l];
break:;
case 'B': // BackgroundlL
if (Par.size()>1)
FPar.BackgroundL = ParseNum(Par[l]);
break;
}
FPar.AddCmdLineParams (Par) ;
}
break;

return true;



bool ReadParams (NatParams &NPar, FabParams &FPar, int
{

VecS Par;
int Len = 0;

for(int 1=0; i<argc; i++)
{
if (IsParam(argv[il]))
{
if (Par.size()>0)
{

if (! HandleParam(NPar, FPar, Par) ) r

Par.clear{);
}
Len = GetParamLen (argv([i]);
yo// if
Par.push _back(argv[i]);
if (Len>0)
{
if (--Len==0 && Par.size()>0)
{
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argc, char *argv(])

eturn

if (! HandleParam{(NPar, FPar, Par) ) return false;

Par.clear();
)
y // it
else Len = 0;
) // for

if (Par.size()>0)
{

if (! HandleParam{(NPar, FPar, Par) ) return false;

}

// Read The Par File
if ( ! FPar.ParFileName.empty())
{

string Line;

VecS Arr;

ifstream In(FPar.ParFileName.c_str());

LE (VIn' )
{
cerr << "ERROR: Can't cpen \'" << FPar.ParFileName <<"\' for
reading." << endl;

return false;

}

while (getline(In, Line)) FPar.ParFileLines.push back(Line);

In.close();

if (FPar.DatFileName.empty())
{
for (VecSlter i=FPar.ParFilelines.begin{();
ParFileLines.end(); i++)
{

i!=FPar.
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Split (*i, Arr):
if {(Arr.size()>1 && Arr[0]=="Datafile™)
{

FPar.DatFileName = Arr[1];

break;
}
}
}
)
// Read The Dat File
if ( ! FPar.DatFileName.empty())

string Line;
VecS Arr;

ifstream In(FPar.DatFileName.c str());

if (!'In )
{
cerr << "ERR( £ open \'" << FPar.DatFileName <<"\' for «
reading." << endl;

return false;

while (getline(In, Line)) FPar.DatFilelLines.push back(Trim(Line));
In.close();

FPar.HapData.clear ()
Vecl Row;

for (VecSIter i=FPar.DatFilelines.begin(); i!=FPar.DatFileLines. «
end(); 1++)
{

cout << "Reading: " << *i << endln;
Split(*i, Arr);
Row.clear ();
for (vVecSIter j=Arr.begin{(); j'!=Arr.end(); j++)
{
if (*j=="0") Row.push_back(0);
else if (*j=="1") Row.push_back(l):
else if (*j=="-") Row.push_back(-1);
else if ( ! j->empty()) Row.push back(ParseNum(*j));

}
if (Row.size()>1)
{

Vecl RCopy;
RCopy.assign(Row.begin(), Row.end());
FPar.HapDataPerm.push_back (RCopy):
if (Row[0]>1)
{
for(int k=0; k<Row[0]; k++)
{
Vecl RowCopy;
RowCopy.assign{Row.begin(), Row.end());
RowCopy[0] = 1;
FPar.HapData.push back (RowCopy)



bool

}
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bool
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else
FPar.HapData.push_back (Row);

return true;

Init (NatParams &NPar, FabParams &FPar, FabRuntime &RT, FabResults & «
FRes)

// test

cout << " << NPar.NumOfBootstraps << endl;
cout << " << NPar.NumOfPermutations << endl;
cout << << FPar.ParFileName << endl;

cout << << FPar.DatFileName << endl;

cout << 8 << FPar.ResFileName << endl;

cout << Commana Line: " << Join(FPar.ParlList) << endl;

cout << endl << endl;
cout << "Par File Content: " << endl;
cout << Join{FPar.ParFilelLines, "\n") << endl;

cout << endl << endl;
cout << "Dat File Content: " << endl;
cout << Join{FPar.DatFilelines, "‘n") << endl;

cout << endl << endl;

cout << "HapData: " << endl;
for {(VVecI::iterator i=FPar.HapData.pbegin{(); i!=FPar.HapData.end(); i+«
+)
{
cout << Join(*i, "™ ") << endl;

ng OFName;

CallMapBArg (NatParams &NPar, FabParams &FPar, FabRuntime &RT, 4
FabResults &FRes)

int argc = 0;
char** argv = NULL;

FPar.SetResFileName (OFName + ".,txt");
FPar.GetMainArgs(argc, argv);
ClearMaphArg{);
MapArgMain(argc, argv);
if (L_I == Lw_1I)

FPar.BackgroundL = 0;

int k, N;



cout
cout
cout
cout
cout
cout
cout
cout
cout

if
{

<<
<<
<<
<<
<<
<<
<<
<<
<<

(FPar.BackgroundL==0)

N = MatLik.size();

1f£ (N>1)

{
MTRand MTR;
Vecl I1; // holds
Vecl 12; // holds
Vecl 13; // holas
for(k=0; k<N; k++)
for (k=0; k<N; k++)
for(k=0; k<N; k++)

endl;

"I1l: " << endl;

Join(I1l, " ") << endl;

endl;

"I2: " << endl;

Join(I2, " ") << endl;

endl;

"T3: " << endl;

Join (I3, " ") << endl;
int L = FinalLik.size();
cout << "FinallLik Correction:"”

FRes.LastCorrFinalLik.clear ()

EXTNUM tO, tl, t2, t3;
for (k=0; k<L; k++)
{
cout << k << " "
tl = 0.0;
t2 = 0.0;
t3 = 0.0;
for(int 1=0; i<N;

tl += MatLik[I1]

t2 += MatLik[I12]
£3 += MatLik[I3[
}
tl /= N;
t2 /= N;
t3 /= N;

FRes.LastCorrFinalLik.push back(abs(4.0*FinalLik[k] -
tl + 4.0%¢2 -
cout << FRes.LastCorrFinalLik[k]

£3)) s

}

else

{

FRes.LastCorrFinallik.assign(FinalLik.begin(),

e b

.

<< FinalLik([k]

<< endl;

<< "\ EAt

<< endl;
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Il.push _back (MTR.randInt (N-1));
I2.push back (I1[MTR.randInt (N-1)
I3.push _back (I2[MTR.randInt (N-1)

1)
1)

’

6.0%¢

FinallLik.end{())v¢



cout
cout
cout
cout
cout
cout
cout
cout
cout

else // FPar.BackgroundlL == ]
{
N = MatLikC.size();
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;

y 1)
)

1
1)1

If (N>1)
{

MTRand MTR;
Vecl I1;
Vecl 12;
Vecl I3;
for(k=0; k<N; k++) TIl.push back(MTR.randInt (N-1));
for(k=0; k<N; k++) I2.push back(Il[MTR.randInt (N-
for (k=0; k<N; k++) I3.push back(I2[MTR.randInt (N-

<< endal;

<< "I1: " << endl;

<< Join(Il, "™ ") << endl;

<< endl;

<< "I2: " << endl;

<< Join(I2, ™ ™) << endl;

<< endl;

<< "I3: " << endl;

<< Join (I3, "™ ™) << endl;
int L = FinalLikC.size ();
cout << "FinalLikC Correction:" << endl;

FRes.LastCorrFinalLik.clear();

EXTNUM tO, tl1, t2, t3;
for (k=0; k<L; k++)
{
cout << k << ": " << FinalLikC[k] << "\t'\t=>
tl = 0.0;
t2 = 0.0;
t3 = 0.0,
for{int i=0; i<N; i++)

{
tl += MatLikC[I1[1i])] (k]
£2 += MatLikC[{I2([il]}({k};
£3 += MatLikC[I3[i])][k];
}

tl /= N;
t2 /= N;
t3 /= N;

FRes.LastCorrFinalLik.push back (abs(4.0*FinalLikC[k] -

*t1 + 4.0%t2 - t3));

cout << FRes.LastCorrFinallLik[k] << endl;

FRes.LastCorrFinalLik.assign (FinalLikC.begin(},

6.0w

FinallikC.end ¢
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return true;

bocol CallMapArgWithOrigData (NatParams &NPar, FabParams &FPar, FabRuntime &w

{

RT, FabResults &FRes)

RT.ParFileLines.assign(FPar.ParFilelLines.begin(), FPar.ParFileLines. "4
end{());
RT.DatFilelLines.assign(FPar.DatFilelLines.begin (), FPar.DatFilelines. «
end());

cout << endl << endl;

1g Fabrice with the ¢riginal data: " << endl;
OFName = "OrigData";

CallMapArg (NPar, FPar, RT, FRes);

//cérr << "FinallLik.size "< F k.s endl;
//cerr << "FinallikC.s ) wogg ikC 2z =
if (FPar.BackgroundL==0)
{
FRes.OrigMatLik.assign(MatLik.begin (), MatLik.end()):

FRes.OrigFinallik.assign{(FinalLik.begin (), Finallik.end{()):;
}

else
{
FRes.OrigMatLik.assign(MatLikC.begin(), MatLikC.end({());
FRes.OrigFinallik.assign(FinalLikC.begin (), FinalLikC.end());
}
Ank €
for (t=0; t<C *
for (t=0; t<Car [
FRes.OrigCoord.assign (Coord.begin(), Coord.end());
FRes.OrigCanCoord.assign (CanCoord.begin(), CanCoord.end());
FRes.OrigCanInterval.assign(CanInterval.begin(), Canlnterval.end());
FRes.CorrOrigFinallik.assign (FRes.LastCorrFinallLik.begin(), FRes. "4

LastCorrFinalLik.end()):

int Pos = FindMaxPos (FRes.OrigFinalLik);
if (Pos>0) FRes.OrigMaxFLik = FRes.OrigFinalLik[Pos];
if (Pos>=0 && Pos<FRes.OrigCanCoord.size()
{
FRes.OrigMaxCoord = FRes.OrigCanCoord{Pos];
FRes.OrigMaxInterval = FRes.OrigCanInterval[Pos];
}

int CorrPos = FindMaxPos(FRes.CorrOrigFinalLik);

if (CorrPos>=0 && CorrPos<FRes.OrigCanCoord.size())

{
FRes.CorrOrigMaxCoord = FRes.OrigCanCoord[CorrPos];
FRes.CorrOrigMaxInterval = FRes.OrigCanInterval[CorrPos];



cout << endl << endl;

cout << "FinalLik (Original Data): << endl;
cout << Join(FRes.OrigFinalLik, " ") << endl;
cout << endl << endl;

if (FinallLik.size()>0)

{

"

cout << "FinalLik Maximum coor << FRes.OrigMaxCoord <<

F'L: " << FRes.OrigMaxFLik << ", Rindex: " << Pos << ", Inte

< FRes.OrigMaxInterval << endl;
cout << endl << endl;
}
cout << "Corrected FinalLik (Original Data): " << endl;
cout << Join(FRes.LastCorrFinallLik, " ") << endl;
cout << endl << endl;
if (FRes.LastCorrFinallik.size()>0)

{

cout << "Corrected Finallik Maxinm
<< ", Rindex: " << CorrPos << ",
CorrOrigMaxInterval << endl;

cout << endl;

coord: " << FRes.CorrOr
" << FRes.

cout <<
cout <<
cout <<
cout << “oord {Original Data): " << endl;
cout << Join(CanCoord, " ") << endl;

ca): " << endl;
endl;

return true;

bool DoMultiDV (NatParams &NPar, FabParams &FPar, FabRuntime &RT
FabResults &FRes)

int i;
DVNum = 1;
DVMax = 1;
do

int argc = 0;
char** argv = NULL;

RT.Reset ()

RT.ParFilelines.assign(FPar.ParFilelines.begin(), FPar.
ParFileLines.end{());

RT.DatFilelines.assign(FPar.DatFileLines.begin(), FPar.
DatFilelines.end()};

FPar.GetMainArgs (argc, argv);
ClearMapArg ()

MapArgMain (argc, argv);

if (LI == Lw_I)

145

"
’
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FPar.BackgroundL = 0;
if (FPar.BackgroundL==0)
{ if (FRes.DVBest.size()==0)
for(i=0; i<FinallLik.size(); i++) FRes.DVBest.push back(0};

if (FRes.DVCount.size{)==0)

for{i=0; i<Finallik.size{(); i++) FRes.DVCount.push back(0)¥

FRes.DVFinalLik.push back(FinalLik);

for(i=0; i<DVCan.size(); i++)
{
FRes.DVCount[DVCan[i1]-1)++;
FRes.DVBest [DVCan[i]-1] += FinalLik([(DVCan[i]-11;

else
if (FRes.DVBest.size()==0)
for(i=0; i<FinallikC.size{(); 1++) FRes.DVBest.push back(0)wv
}
if (FRes.DvVCount.size {)==0)
{ for(i=0; i<FinallikC.size(); i++) FRes.DVCount.push_back «
)

FRes.DVFinalLik.push back (FinalLikC);

or (i=0; i<DVCan.size(); i++)

—~

FRes.DVCount [DVCan[i]-1]++;
FRes.DVBest [DVCan[i]-1] += FinallikC[DVCan[i]-1]:

} while (++DVNum<=DVMax) ;
if (debug)
{

PrintV(FRes.DVBest, "I
PrintV(FRes.DVCount, "DW

}

for(i=0; 1<FRes.DVBest.size(); i++)
{

if (FRes.DVCount[i]!=0) FRes.DVBest[i] /= FRes.DVCount[i];
}
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int 3j;
for(i=0; i<FRes.DVFinalLik.size{(); i++)

{

if (i==0)
for(j=0; Jj<FRes.DVFinalLik(0].size(); j++) FRes.DVAverage. 4
push_back(FRes.DVFinalLik[0] (11):
else

for(j=0; j<FRes.DVFinalLik([i].size(); J++) FRes.DVAverage(]] +«
= FRes.DVFinalLik[i] (3]:

h
o
int
-
I

0; j<FRes.DVAverage.size(); j++) FRes.DVAveragel[]j] /= 1i; // i «

is = FRes.DVFinallik.size ()
if (debug)

PrintV (FRes.DVBestc, "I

PrintV (FRes.DVAverage, age") ;
)
return true;
}
bool SortHelper ( const int il, const int 12 )

{

return FRes.BootMaxFL([il] < FRes.BootMaxFL[i2)];

bool DoBootstrap(NatParams &NPar, FabParams &FPar, FabRuntime &RT, 4

{

FabResults &FRes)

int N = FPar.HapData.size ()
int [
int FLCount = 1;

FRes.AvgFinallik.assign (FRes.OrigFinallLik.begin{(), FRes.OrigFinallik. «
end (});
for (p=0; p<FRes.AvgFinalLik.size(); pt+)
{
FRes.AvgFinalLik[p] = log(FRes.AvgFinalLik(p]):
}

if (NPar.NumOfBootstraps && N>1)
{
MTRand MTR;
Vecl Sick; // holds ind
Vecl Healthy: // holds inde

in HapDat
in HapD:

VVecI::iterator begin = FPar.HapData.begin (), end = FPar.HapData. «
end (), it;

for{it=begin; itl!=end; it++)

{
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if(it->size()>1)
{
if ((*it) [1]==1)
Sick.push_back (it-begin);
else if ((*it)[1]==0)
Healthy.push back (it-begin);

SNum =
HNum =

Sick.size();
Healthy.size (),

/!
//

I
n

£ (SNum<l || HNum<l

1 N<3)

cerr << "Found " healthy
cf total " << N << endl;

cerr << "Sorry, Can't do

<< SNum << " sick and "

<<

HNum << "

test!" << endl;
alse

cout <<
<< N

"Found " << SNum << " sick and "
<< endl;

<< HNum << " healthy
EakaT

RT.ParFileLines.assign(FPar.ParFileLines.begin(),
ParFileLines.end())
for(long 1=0; i<NPar.NumOfBootstraps;

{

FPar.
i++)

RT.Reset ()
RT.DatFileLines.clearxr();
for(int k=0; k<N; k++)

{

int rnd = FPar.HapData[k%N] [1]? Healthy[MTR.randInt (HNum-
1)) Sick [MTR.randInt (SNum-1)];
string Line = Join{(FPar.HapData(rnd]):
RT.DatFileLines.push back(Line);
}
cout << endl << endl;
cout << "Selected Bootstrap (#" << (i+l) << "): " << endl;
cout << Join(RT.DatFileLines, "\n") << endl;
char print buf([100];
sprintf(print buf, "Beot®(3ld", i+l);
OFName = print buf;
CallMapArg (NPar, FPar, RT, FRes);

int Pos =
if
{

FindMaxPos (FRes.LastCorrFinalLik);
(Pos>=0 && Pos<FRes.COrigCanCoord.size())

FRes.
FRes.
FRes.

BootCoord.push back(FRes.OrigCanCoord([Pos]);
BootMaxFL.push back (FRes.LastCorrFinalLik[Pos]):
BMFLInd.push back((int)FRes.BMFLInd.size());

}

for(p=0;
{

p<FRes.AvgFinallLik.size(); p++)

FRes.AvgFinalLik([p] += log(FRes.LastCorrFinalLik[p]):



<<
<<
<<

cout
cout
cout

<L
<<
<<

cout
cout
cout

cout <<
int x;

cout <<
cout <<
for (x=0;
{

-
1 E

}
cout <<

cout <<
for (x=0;
{

ik

cout << FRes.BootCoord|[FRes.BMFLInd[x]];

)

(x)
cout << FRes.BootMaxFL[FRes.BMFLInd[x]]:

}

FLCount++;

endl << endl;
" << endl;

"BootCoc

Join{FRes.BootCoord, " ") << endl;
"Booth 'L: " << endl;
Join (FRes.BootMaxFL, " ") << endl;

endl << endl;
sort (FRes .BMFLInd.begin (),

int ind5 =
FRes.BootValue5 =

"Level FL 95%, index=" << ind5 <<
endl << endl;
"BootMaxFL (sorted): " << endl;

x<FRes.BMFLInd.size(); x++)

cout << " u;

endl;

"BootMaxFL Coords (sorted):
x<FRes.BMFLInd.size{); x++)

(x) cout << " ";

" << endl;

FRes.BMFLInd.end (),

(int) (0.05*FRes.BootMaxFL.size())
FRes.BootMaxFL[FRes .BMFLInd[ind5]];

<< FRes.BootValue5 <<

cout << endl << endl << endl;

sort (FRes.BootCoord.pbegin (), FRes.BootCoord.end());
//cout << "BMFLInd af endl;
//cout << Join (FRes.Bb "y << andl;

cout <<
cout <<

cout
if
{

<< endl << endl << "I
(FRes.BootCoord.size()>0)

"Tnte

100%™
Join (FRes.BootCoord)

rval

<< endl;
<< endl;

if

OrigMaxCoord<FRes.BootCoord.back())

{

int cut =

(FRes.OrigMaxCoord>FRes.BootCoord. front ()

<< endl;

&& FRes.

(int) (0.025*FRes.BootCoord.size());

SortHelper);

149

endl;

FRes.BootConfInterval.assign(FRes.BootCoord.begin () +cut,
FRes .BootCoord.end () -cut);

"4
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for(p=0; p<FRes.BootConflnterval.size(); p++)
{
i1f (FRes.BootConflInterval|[p)>FRes.OrigMaxCoord) break;
}
FRes.BootConflnterval.insert (FRes.BootConflInterval.begin()w
+p, FRes.OrigMaxCoord);

cout << "Interval 95%: " << endl;
cout << Join(FRes.BootConflInterval, " ") << endl;

)
if (NPar.NumOfBooctstraps>1l)

{

// BrrorType

EXTNUM Sum = 0;

EXTNUM Sum3 = 0;

EXTNUM Avg = 0;

EXTNUM Diff = 0;

FRes.LTONum = O;

int i;

for{(i=0; i<FRes.BootMaxFL.size(); 1i++)

{
Avg += FRes.BootMaxFL[i];
}
FRes.Average = Avg / (EXTNUM)NPar.NumOfBootstraps;

for(i=0; i<FRes.BootMaxFL.size(); i++)
{

Diff = FRes.Average - FRes.BootMaxFL[i];

Sum += Diff*Diff;

Sum3 += Diff*Diff*Diff;

if (Diff<(EXTNUM)O0) FRes.LTONum++;
}
EXTNUM ATmp = sqgrt (Sum);
Sum /= (EXTNUM) (NPar.NumOfBootstraps-1);
FRes.ErrorType = sqgrt{Sum);
FRes.Biais = FRes.Average - FRes.OrigMaxFLik;
FRes.ICVMin FRes.OrigMaxFLik - 1.96 * FRes.ErrorType;
FRes.ICVMax FRes.OrigMaxFLik + 1.96 * FRes.ErrorType;

I

|

FRes.LTOCoef = ((double)FRes.LTONum / (double)NPar. 4
NumOfBootstraps);

ATmp = ATmp * ATmp * ATmp;

ATmp *= 6;

double Z0 = ltgnorm(FRes.LTOCoef);

if (ATmp'!=(EXTNUM)0)
FRes.AChapeau = Sum3 / ATmp;

else
FRes.AChapeau

0

double alphal = 20 + (Z0-1.96)/(1-((double)FRes.AChapeau)*«
(20-1.96));

double alpha2 = 20 + (Z0+1.96)/(1-((double)FRes.AChapeau) *«¢
(20+1.96));



151

cout << " << alphal << endl;
cout << " << alpha2 << endl;
cout <<
cout << " << FRes.ErrorType << endl;
cout << " << FRes.Average << endl;
cout << << FRes.Biais << endl;
cout << (" << FRes.ICVMin << ", " << FRes.ICVMax << "I" <v¢
< endl;
cout << "IC-ErrorType-Biais: [" << (FRes.ICVMin-FRes.Biais) << ", " << ¢
(FRes.ICVMax-FRes.Biais) << "|" << endl;
cout << "Less-Than-0Orig ->» count:"™ << FRes.LTONum << ", coef:" << FRes. "4
LTOCoef << endl;
cout << "A Chapeau: " << FRes.AChapeau << endl;
}
else
{
cout << " 1C does not exist !!1!" << endl;
}
}
// cout << Join(FRes.Orig , " ™M) << endl;

for {p=0; p<FRes.AvgFinallik.size(); p++)
{
FRes.AvgFinallLik[p] /= FLCount;
}
// FindMaxPosDump = 1;
int AvgPos = FindMaxPos (FRes.AvgFinalLik) ;
FRes.AvgMaxCoord = FRes.OrigCanCoord[AvgPos];
// FindMaxPosDump = 0;

cout << "mvgM << FRes.AvgMaxCoord << endl;
cout << "Max (Av " << FRes.AvgFinalLik[AvgPos] << endl;
cout << "Average Boot FinalLik: " << endl;

cout << Join(FRes.AvgFinalLik, " ") << endl;

return true;

5 ) (H

(
Calculates (
/7 (k) ( k
double CalcWeight(int k, int S, int H)
{

double R = 1;

if (k>SS || k>»H) return 0;

for(int i=1; i<=k; 1i++)
{

R *= S--; R *= H--; R /= i*i;
)

return R;



152

bool DoPermutations (NatParams &NPar, FabParams &FPar, FabRuntime &RT,
FabResults &FRes)
{
int N = FPar.HapDataPerm.size ()
int p;
int FLCount = 1;

FRes.PermAvgFinallik.assign (FRes.OrigFinallik.begin (), FRes.
OrigFinalLik.end()):

for (p=0; p<FRes.PermAvglinalLik.size(); p++)
{

FRes.PermAvgFinalLik[p) = 0; // log(FRes.PermivglFinallik[p]);
}

if (NPar.NumOfPermutations && N>1)
{
MTRand MTR;
Vecl Sick;
VecI Healthy:

VVecl::iterator begin = FPar.HapDataPerm.begin(), end = FPar.
HapDataPerm.end (), it;

for(it=begin; it'!=end; it++)

{

if(it->size()>1)

{

if ((*it) [1]==1)
Sick.push back(it-begin);
else 1f ((*it) [1]==0)
Healthy.push back(it-begin);

}
}
int SNum = Sick.size(); // mber of sick
nt HNum = Healthy.size(); // number of helthy
if (SNum<l || HNum<l || N<3)
{

cerr << "Found " << SNum << " si and " << HNum << " healthy

cf total " << N << endl;

cerr << "Sorry, Can't do permutations test!"™ << endl;
}
else

cout << "Found " << SNum << " sick and " << HNum << " healthy

¢f total " << N << endl;

// Calculating Weights
int Num = min (SNum, HNum);

// if (Num>1) Num /= 2;

VecD Weight;
Weight.push back(0); // This will become the sum of all w.

int k;
for(k=1; k<=Num; k++) Weight.push back(CalcWeight (k, SNum, HNum));



cout <<
cout <<
cout <<

for(k=1; k<=Num; k++) Weight[0] += Weight[k];

endl << endl;

LR
we

ght: " << endl;

Join(Weight, " ") << endl;

int Count, ri;
dcouble Rnd;
Vecl Draw;
Vecl Stack;

RT.ParFilelines.assign(FPar.ParFilelLines.begin{(),

ParFileLines.end());
FRes.PermPValue.clear () ;
FRes.PermPValue2.clear():

for{(k=0; k < FRes.OrigFinalLik.size(); k++) FRes
push_back(0)
for{(k=0; k < FRes.OrigFinalLik.size(); k++) FRes

push_back (0) ;
VecE Empty;

fo

(Bmpty) ;

cout <<
cout <<
cout <<

fo

r(long i=0; i<NPar.NumOfPermutations;

RT.Reset () ;

Rnd = MTR.randExc (Weight[0]};

for(k=1; k<=Num; k++)

{
if (Rnd<Weight[k]) break;
Rnd -= Weight [k];

}

Count = k;

for(k=0; k<Count; k++)

ri = SNum>»1? MTR.randInt (SNum-1)
Stack.push_back(ri);

Draw.push back(Sick([ri]);
Sick.erase(Sick.begin()+ri);
SNum--;

ri = HNum>1? MTR.randInt (HNum-1)
Stack.push back(ri);
Draw.push back (Healthy([ri]);

r(k=0; k < FRes.OrigFinalLik.size(); k++) FRes

i++)

0;

0;

Healthy.erase (Healthy.begin () +ri);

HNum--;

}

endl << endl;

Jraw (#" << (i+1) << ") " << endl;

Join(Draw, " ") << endl;

RT.DatFileLines.clear ()
for(k=0; k<N; k++)
{
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FPar. "4
.PermPValue. "4
.PermPvalue?2. "4

.Levels.push back ¢«

bool flag = find(Draw.begin(), Draw.end (), k)

string Line;

Draw.end «
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if (flag && FPar.HapDataPermlk].size()>1)
{
// Count > 1
if ( FPar.HapDataPerm{k][0]1>1 )
{
int HC = FPar.HapDataPerm(k][O];
FPar.HapDataPerm[k] [0]~--;
Line = Join(FPar.HapDataPerm/[k]);
RT.DatFileLines.push_back(Line);
FPar.HapDataPerm[k] [1) = ! FPar.HapDataPerm[k][1];
FPar.HapDataPerm[k] [0] — 1;
Line = Join(FPar.HapDataPerm[k]);
FPar.HapDataPerm(k][1l] = ! FPar.HapDataPerm[k][1l];

FPar.HapDataPerm[k] [0] = HC;
}
else
{
FPar.HapDataPerm[k][1l] = ! FPar.HapDataPerm(k](1l];
Line = Join(FPar.HapDataPerm[k]);
FPar.HapDataPerm[k][l] = ! FPar.HapDataPerm([k][1l];
}
)
else

Line = Join(FPar.HapDataPerml[k]);
RT.DatFileLines.push back(Line);

for (k=0; k<Count; k++)

int ind = Stack.back(};

ri = Draw.back{):

Stack.pop back():

Draw.pop_ back () ;

Healthy.insert (Healthy.begin()+ind, ri);
HNum++;

ind = Stack.back({();

ri = Draw.back():;
Stack.pop_back();

Draw.pop_back{();
Sick.insert{(Sick.begin()+ind, ri);
SNum++;

)

cout << endl << endl;

cout << "Permutations: " << endl:;
cout << Join(RT.DatFileLines, "\n") << endl;
char print buf[100];
sprintf (print buf, "Perm?03ld", i+1);

OFName = print buf;

CallMapArg (NPar, FPar, RT, FRes);

int MPos = FindMaxPos(FRes.LastCorrFinallik);
if (MPos>=0 && MPos<FRes.OrigCanCoord.size())
{
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FRes.PermCoord.push_back (FRes.OrigCanCoord{MPos]);
FRes.PermMaxFL.push back(FRes.LastCorrFinalLik [MPos]);
//FRes.BMFLInd.push back(({int)FRes.BMFLInd.size()):

}

for(p=0; p<FRes.PermAvgFinalLik.size(); p++)
{
FRes.PermAvgFinalLik[p] += log(FRes.LastCorrFinalLik([p])):
}
FLCount++;

if (FRes.MutDist.size{)<l)
{
for (int ti=CanCoord.size(); ti>0; ti--) FRes.MutDist. 4
push _back (0);
}

int MaxPos = f MaxE(FPar.BackgroundL? FinalLikC : FinalLik);
FRes.MutDist [MaxPos] += 1;
FRes.PermDistCoord.push back (FRes.OrigCanCoord[MaxPos]));

if (FPar.Backgroundl)
{

// Save levels
for (k=0; k<FinalLikC.size{); k++)
{
FRes.Levels[k].push back(FinalLikC[k]);
}

Count = min(FRes.OrigFinallLik.size (), FinalLikC.size{());

for (k=0; k<Count; k++)
{
if (FinalLikC[k] < FRes.OrigFinalLik[k]) FRes. 4
PermPValue[k] += 1;
}
for(k=0; k<Count; k++)
{

if (FinalLikC[k] >= FRes.OrigMaxFLik) FRes.PermPValue2«

// Save Levels
for (k=0; k<FinalLikC.size(); k++)
{
FRes.Levels (k] .push back(FinalLikC[k]);
)

Count = min(FRes.OrigFinallLik.size (), FinalLik.size());

for (k=0; k<Count; k++)
{
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if (FinalLik[k] < FRes.OrigFinalLik[k]) FRes. 4
PermPValue [k] 1
}
for (k=0; k<Count; k++)
{

if (FinalLik[k] >= FRes.OrigMaxFLik) FRes.PermPValue2 v

[k] +=1;
)
}
}
cout << "PermCoord: " << endl;
cout << Join(FRes.PermCoord, " ") << endl;
cout << "PermMaxFL: " << endl;
cout << Join(FRes.PermMaxFL, " ") << endl;

for(k=0; k<FRes.PermPValue.size(); k++)
{
FRes.PermPvalue[k] /= NPar.NumOfPermutations;

)

for (k=0; k<FRes.PermPValue2.size(); k++)
{
FRes.PermPValue2[k] /= NPar.NumOfPermutations;

for(k=0; k<FRes.MutDist.size(); k++)

FRes.MutDist [k] /= NPar.NumOfPermutations;
}

cout << "Levels:" << endl;

for (k=0; k<FRes.Levels.size(); k++)

{

cout << Join{FRes.Levels[k], " ") << endl;
}

cout << "log{Levels):" << endl;

for(k=0; k<FRes.Levels.size{(); k++)

éor(int k1=0; kl<FRes.Levels[k].size(); kl++)
éout << log (FRes.Levels[k][kl]) << " ";

éout << endl;

}

for (k=0; k<FRes.Levels.size (); k++)
{

sort (FRes.Levels[k].begin(), FRes.Levels[k].end() )
t

int ind99, ind9%5%, indé3;
// VecE Level99, LevelY95, Level63;



ind99 = (int) ((99.0*NPar.NumOfPermutations)/100.0); // +
(int) ((95.0*NPar.NumOfPermutations)/100.0); //
ind63 = (int) ((63.0*NPar.NumOfPermutations)/100.0); // 4

.
3
Q
Vo)
ul
1

for(k=0; k<FRes.Levels.size(); k++)
FRes.Level99.push back (FRes.Levels[k][ind%9]):

FRes.Level95.push back(FRes.Levels[k][ind95]);
FRes.Level63.push back(FRes.Levels[k] [ind63]);

sort (FRes.PermDistCoord.begin(), FRes.PermDistCoord.end());
int m, indCount = NPar.NumOfPermutations*FRes.Levels.size();
ind99 = (int) ((99.0*indCount) /100.0); // + 0.498

) (
ind%5 = (Lnt)((95.O*indCount)/1OO.O); J/ o+ b ;
ind63 = (int) ((63.0*indCount)/100.0); // + 0. 4;9),

Vecl I;
for (m=0; m<FRes.Levels.size(); m++) I.push back(FRes.Levels[m].
size{()-1);
EXTNUM Val;
ac
{
int p, pi=0;
Val = FRes.Levels{O0]{I1011];
for(p=1; p<FRes.Levels.size(); p++)
{
if (I[p]>0 && FRes.Levels([p]I[I[p]]l>Val)
{
Val = FRes.Levels[p][I(p]l]:
pi = p;

}

I(pil--

1f (indCount==ind99)
FRes.PermValue99 = Vval;

if (indCount==ind95)
FRes.PermValue95 = Val;

if (indCount==indé63)
FRes.PermValue63 = Val;

} while (indCount-->ind63);

VecE Tmp;
Tmp.assign (FRes.PexrmMaxFL.begin (), FRes.PermMaxFL.end());
sort{Tmp.begin (), Tmp.end()):

ind99 = (int) ((99.0*Tmp.size())/100.0); // + (0.499);
ind95 (int) ((95.0*Tmp.size())/100.0); // + 0.499);
ind63 (int) ((63.0*Tmp.size())/100.0); // + 0.499);

FRes.Permvalue99 = Tmp[ind99];
FRes.PermvValue95 Tmp [ind95] ;
FRes.PermValue63 = Tmp[ind63];

int ZCnt = 0;



for (int z=0; z<FRes.PermMaxFL.size(); z++)
{
if (FRes.PermMaxFL[z] >= FRes.OrigMaxFLik) ZCnt++;

for(p=0; p<FRes.PermAvgFinalLik.size(); p++)

FRes.PermAvgFinalLik[p] /= FLCount;
}
int AvgPos = FindMaxPos (FRes.PermAvgFinalLik);
FRes.PermAvgMaxCoord = FRes.OrigCanCoord[AvgPos];

cout << ®Coord: " << FRes.PermAvgMaxCoord << endl;
cout << age Perm FinalLik: " << endl;
cout << Join{FRes.PermAvgFinalLik, " "} << endl;

cout << endl << endl;

cout << "PValue -- count: " << ZCnt << ", coef: " << ((double)ZCnt/
(double)FRes.PermMaxFL.size ()) << endl;

cout << endl << endl;

cout << endl << endl;
cout << "PValues: " << endl;
cout << Join(FRes.PermPValue, " ") << endl;

cout << endl << endl;
cout << "PValues2: " << endl;
cout << Join(FRes.PermPvalue2, " ") << endl;

cout << endl << endl;
cout << "Mutation Distribution: " << endl;
cout << Join{FRes.MutDist, " ") << endl;

cout << endl << endl;
cout << "Lewvel 99%: " << endl;
cout << Join(FRes.Level99, " ") << endl;

cout << endl << endl;
cout << "Lewvel 95%: " << endl;
cout << Join(FRes.Level85, " ") << endl;

cout << endl << endl;
cout << "Level 63%: " << endl;

cout << Join(FRes.Level63, " ") << endl;

cout << endl << endl;
cout << "PermDistCoocrd: " << endl;
cout << Join(FRes.PermDistCoord, " ") << endl;

cout << endl << endl;
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cout << "WValue 99%: " << FRes.PermvValue99 << ", Value 95%: " << FRes.

PermValue8h << ", Value ©3%: " << FRes.PermValue63 << endl;
cout << Join (FRes.PermDistCoord, " ") << endl;
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return true;

bool ProcessResults(NatParams &NPar, FabParams &FPar, FabResults &FRes)
{

return true;

void WriteRPlot (NatParams &NPar, FabParams &FPar, FabResults &FRes);
void WriteRPlotDV{NatParams &NPar, FabParams &FPar, FabResults &FRes):

int main(int argc, char *argvl[])

{

NPar = new NatParams () ;
FPar = new FabParams () ;
RT = new FabRuntime () ;

if (ReadParams (*NPar, *FPar, argc, argv))
{

if (Init(*NPar, *FPar, *RT, FRes)

{

if (NPar->MultiDV)
{

DoMultiDV (*NPar, *FPar, *RT, FRes);

WriteRPlotDV (*NPar, *FPar, FRes);

CallMapArgWithOrigData (*NPar, *FPar, *RT, FRes);
DoBootstrap (*NPar, *FPar, *RT, FRes);

DoPermutations (*NPar, *FPar, *RT, FRes};

cout << "AdjustScale: " << AdjustScale << endl;
WriteRPlot (*NPar, *FPar, FRes);
WriteGnuPlotNat (*NPar, *FPar, FRes);
OutputTeXNat (*NPar, *FPar, FRes);
)
}
}
if ( RT ) delete RT;

if ( FPar ) delete FPar;



160

if ( NPar ) delete NPar;

return 0O;

void WriteRPlot (NatParams &NPar, FabParams &FPar, FabResults &FRes)
{

int Avglnd = 0;
int PermAvgInd = 0;

Time T;

char KLBuf[3001];

sprintf (KLBuf, "--p%d--b%d-K%d-L%d %d-%02d-%02d %02d4.%02d", NPar. "4
NumOfPermutations, NPar.NumOfBootstraps, K I, Lw I, T.sincel900()+1900«¢
, T.month(), T.dayOCfMonth ()}, T.hour(), T.minute());

string RFile = FPar.ParFileName;
int pos = RFile.find_last of ('.");
if (pos!=string::npos)

RFile.replace(RFile.begin()+pos, RFile.end (), "");
string PdfFile = "MapArg-" + RFile + KLBuf + ".pdf";
RFile = "Mag -" + RFile + KLBuf + ".r";

ofstream outd(RFile.c_str (), ios::out);

if (loutd)

{
cerr << "A\'" << RFile << "\' can not be opened for writing.\n";
return;

}

unsigned int index;
outd << "# Command file for R" << endl;

// ¥ values
outd <<"x<-c(";
for (index=0; index<FRes.OrigCanCoord.size(); ++index)
{
if (index>0) outd <<",";
if ( index%50==49 && index+1<FRes.OrigCanCoord.size() )
outd <<"+"<<endl;
outd << (FRes.OrigCanCoord[index] / AdjustScale) * 100 ;
}
outd << ")" << endl;

extnum MinimumG, MaximumG;

MinimumG = FRes.OrigFinalLik[0Q];
MaximumG = MinimumG;

outd <<"y<-c(";
for ( index=0; index<FRes.OrigFinallik.size(); ++index )
{
if (index>0) outd <<",";
if ( index%50==49 && index+1<FRes.OrigFinallLik.size() )



}

outd <<"+"<<endl;
outd << log{(FRes.OrigFinalLik{index]);
1f( FRes.OrigFinalLik[index] > MaximumG)

MaximumG = FRes.OrigFinalLik[index];
if( FRes.OrigFinalLik[index] < MinimumG)
MinimumG = FRes.OrigFinalLik[index];

outd << ")" << endl;

int line0O = 1;

if

{

( NPar.NumOfPermutations>0 )

outd <<"yl<-c(";
or ( index=0; index<FRes.Level99%9.size(); ++index )

—_—

if (index>0) outd <<",";

if ( index%50==49 && index+l1<FRes.Level99.size ()
outd <<"+4"<<endl;

outd << log(FRes.Level99[index]);

if( FRes.Level99[index] > MaximumG)

MaximumG = FRes.Level99[index];
if( FRes.Level99[index] < MinimumG)
MinimumG = FRes.Level99[index];
}
outd << "}" << endl;

outd <<"y2<-c(";
for ( index=0; index<FRes.Level95.size(); ++index )
{
if (index>0) outd <<",";
if ( index%50==49 && index+1<FRes.Level95.size ()
outd <<"+"<<endl;
outd << log(FRes.Level95[index]):;
if( FRes.Level95[index] > MaximumG)
MaximumG = FRes.Level95[index];
1if( FRes.Level9%5{index] < MinimumG)
MinimumG = FRes.Level95[index];
}

outd << ")" << endl;

outd <<"y3I<-c(";
for ( index=0; index<FRes.Levelé63.size(); ++index )
{
if (index>0) outd <<",";
if ( index%50==49 && index+1<FRes.Level63.size ()
outd <<"+"<<endl;
outd << log(FRes.Levelé63[index]);
if({ FRes.Level63[index] > MaximumG)
MaximumG = FRes.Levelb3[index];
if( FRes.Levelé63[index] < MinimumG)
MinimumG = FRes.Levelé63[index];

outd << ")" << endl;

lineO = 4;
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if { NPar.NumOfBootstraps>0 )
{
outd <<"y"<< line( << "<-c(";
for ( index=0; index<FRes.AvgFinalLik.size(); ++index )
{
if (index>0) outd <<'",";
if ( 1index%50==49 && index+1<FRes.AvgFinallik.size() )
outd <<"+"<<endl;
outd << FRes.AvgFinalLik[index];
/vk

MinimumG = FRes.AvygFina

*/
}
outd << ") " << endl;
AvgInd = 1lineO;
lineQ++;

}

if ( NPar.NumOfPermutations>0 )
{

outd <<M"y"<< lineQ << "<-c(";
for ( index=0; index<FRes.PermAvgFinalLik.size(); ++index )
{
if (index>0) outd <<",";
1f ( index%50==49 && indextl1<FRes.PermAvgFinallLik.size() )
outd <<"4+"<<endl;
outd << FRes.PermAvgFinalLik[{index];
}
outd << ")" << endl;
PermAvgInd = lineO;
lineQ++;

if (FRes.OrigMatLik.size()>1)
{
for (int row=0; row<FRes.OrigMatLik.size{(); rowt+)
{
outd <<"y"<< rowtline0 << "<-c(";
for ( index=0; index<FRes.OrigMatLik[row].size{(); ++index )
{
if (index>0) outd <<",";
if ( index%50==49 && index+1<FRes.OrigMatLik|[row].size() )«

outd <<"+"<<endl;
outd << log{(FRes.OrigMatLik|[row] [index]);
if( FRes.OrigMatLik[row] [index] > MaximumG)

MaximumG = FRes.OrigMatLik[row] [index];
if( FRes.OrigMatLik[row] [index] < MinimumG)
MinimumG = FRes.OrigMatLik[row] [index];

}
outd <<'"}"<<endl;

outd << "pdf (\"" << PdfFile << "\")" << endl:



cutd << "# Min: << MinimumG << ", Max: " << MaximumG << endl;
outd << "# log(Min): " << log(MinimumG) << ", log(Max): " << log
(MaximumG) << endl;
outd << "plot(x,y,type=\"n\",xlab=\"\",ylab=\"\",ylim=c(" << log
(MinimumG) << ", " << log(MaximumG) << "),las=1)" << endl;
outd << "lines(x,y,col=\"blue\", lwd=4)" << endl;
if ( NPar.NumOfBootstraps>0 )
{

outd << "lines(x,y"<< AvgInd << ",col=\"black\", lwd=2)" <<
}
if {( NPar.NumOfPermutations>0 )
{

outd << A 21" << endl;

outd << n\", L 2)" << endl;

outd << ange\", lwd=2)" << endl;

outd << §(X,y"<< PermAvgInd << ",col=\"black\", lwd=2)"
endl;
}
if (FRes.OrigMatLik.size()>1)
{

for (int row=0; row<FRes.OrigMatLik.size(); row++)

{

outd << "lines(x,y" << row+line0 << "} " << endl;

}
}
if (RealP >-1)
{

outd<<"abline (v="<<
1) "<<endl;
}

if
{

(NPar.NumOfBootstraps)

outd<<"abline (h="<<
lwd=1) "<<endl;

}

(log (FRes.

1E
{

(NPar.NumCfPermutations)

outd<<"abline (h="<<
2,1lwd=1)"<<endl;

outd<<"abline (h="<<
, lwd=1) "<<endl;

(log (FRes.

(log (FRes.

outd<<"abline (h="<< (log(FRes.
, lwd=1)"<<endl;
}
if (NPar.NumOfBootstraps && FPar.

BootConflInterval.size()>1)
{

outd<<"abline (v="<<
<", col=\"yel

(RealP/AdjustScale)

(FRes.BootConfInterval [0]/AdjustScale)
low\", ley=2, lwd=2) "<<endl;

<<,

4 '\\"]'_":—5_'_‘.[\._", lty—2

BootValue5)) <<",

(]
O

red\

S|

PermValue63)) <<",col=\"orange\

PermvValue95)) <«<<",col=\"brown\"
PermValue99)) <<",col=\"green\"

HapDataPerm.size()>1 && FRes.

X

163

"4

"4
endl;
<< "4
y lwd= ¢
ty=2, «
",lty=v¢
,lty=2v¢
clby=2v¢

"4
100 < v
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outd<<"abline(v="<< (FRes.BootConflInterval[FRes.BootConflInterval. "4
size()-1)/AdjustScale) * 100 <<",col=\"yellow\",lty=2, lwd=2)"<<endl;
}

outd <<"MarkCoord<-ci(";
for (index=0; index<FRes.OrigCoord.size(); ++index)

{
if (index>0) outd <<",";
if ( index%50==49 && index+l1<FRes.OrigCoord.size() )
outd << "+" << endl;
outd << (FRes.OrigCoord[index] / AdjustScale) * 100 ;
}

outd <<")"<<endl;
outd << "rug(MarkC

cord)" << endl;

outd <<"points("<< ( (FRes.OrigMaxCoord/AdjustScale) * 100) <<",6"<< "4
log (MinimumG) <<",pch=24,col=\"blus\", lwd=2)"<<endl;

t

if (NPar.NumOfBootstraps)

outd <<"points("<< ( (FRes.AvgMaxCoord/AdjustScale) * 100) <<",6 "<<w¢
log (MinimumG) <<",pch=24,col=\"black\", lwd=2)"<<endl;

}

if (NPar.NumOfPermutations)
{

outd <<"points("<< ( (FRes.PermAvgMaxCoord/AdjustScale) * 100) <<"w
,"<< log (MinimumG) <<",pch=24,col=\"red\", lwd=2)"<<endl;

)

outd <<"dewv,of
outd << "\n";
outd.close () ;

[)"<<endl;

volid WriteRPlotDV (NatParams &NPar, FabParams &FPar, FabResults &FRes)
{

char KLBuf[100];
sprintf (KLBuf, "-Kid-Ltd", K_ I, Lw I);

string RFile = FPar.ParFileName;
int pos = RFile.find last_of('.');
if (pos!=string::npos)

RFile.replace (RFile.begin()+pos, RFile.end (), "");
string PdfFile = "MapArgDV-" + RFile + KLBuf + ".pdf";
RFile = "MapArgDV-" + RFile + KLBuf + ".r";

ofstream outd(RFile.c_str(), ios::out);

if (loutd)

{
cerr << "\'" << RFile << "\' can not be opened for writing.\n";
return;



unsigned int index;

outd << "# Command file for R" << endl;

// X values
outd <<"x<-c
for (index=0;

{

- ("
\

;
index<CanCoord.size(); ++index)

1f (index>0) outd <<",";
if ( index%50==49 && index+l<CanCoord.size() )
outd <<"+"<<endl;
outd << (CanCoord[index] / AdjustScale) * 100 ;
)

outd << ")" << endl;

extnum MinimumG, MaximumG;

MinimumG = FRes.DVBest[0];
MaximumG = MinimumG;

int row;

outd <<"y<-c(";
for ( index=0; index<FRes.DVBest.size(); ++index )
{
if (index>0) outd <<",";
if ( index%50==49 && index+1<FRes.DVBest.size() )
outd <<"+"<<endl;
outd << log{FRes.DVBest[index])
1f( FRes.DVBest [index] > MaximumG)

MaximumG = FRes.DVBest [index];
if({ FRes.DVBest{index] < MinimumG)
MinimumG = FRes.DVBest [index];

}
outd << "}" << endl;

for (row=0; row<FRes.DVFinallLik.size(); row++)

{

outd <<"y"<< row+l << "<-g(";
for ( index=0; index<FRes.DVFinallLik[row].size();
{

if (index>0) outd <<",";

if ( index%50==49 && index+1<FRes.DVFinallLik[row].size{()

outd <<"+"<<endl;
outd << log(FRes.DVFinalLik[row] [index])
if{ FRes.DVFinalLik[row] [index] > MaximumG)
MaximumG = FRes.DVFinalLik[row] [index];
if{ FRes.DVFinallLik[row] [index] < MinimumG)
MinimumG = FRes.DVFinallik{row] [index];
}

outd <<")"<<endl;

int AvgInd = row + 1;
outd <<"y"<< AvgInd << "<-c(";
for ( index=0; index<FRes.DVAverage.size(); ++index )

{
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if (index>0) outd <<",";

if ( index%50==49 && index+l1<FRes.DVAverage.size() )
outd <<"+'"<<endl;

outd << log(FRes.DVAverage[index]);

if( FRes.DVAverage[index] > MaximumG)

MaximumG = FRes.DVAverage[index];
if( FRes.DVAverage[index] < MinimumG)
MinimumG = FRes.DVAverage[index];

}

outd << ") " << endl;

outd << Af (\"" << PdfFile << "\"}" << endl;

outd << "plotix,y,type=\"n\",xlab=\"\",y
(MinimumG) << "," << log(MaximumG) << "},

ab=\"\", ylim=c (" << log v
L))" << endl;

for (row=0; row<FRes.DVFinalLik.size{(), row++)

{
outd << "lines(®,y" << rowt+l << "}" << endl;
)
outd << "lines(x,y" << AvgInd << ",col=\"blue\", lwd=2}" << endl;

outd << "lines(x,y,col=\"red\", lwd " << endl;

"

outd <<"MarkCoord<-ci(";
for {(index=0; index<Coord.size(); +tindex)

{
if {(index>0) outd <<",";
1f ( index%50==49 && index+l1<Coord.size () )
outd << "+" << endl;
outd << (Coord[index] / AdjustScale) * 100 ;
)

outd <<")"<<endl;
outd << "rug (MarkCocord)" << endl;

if (RealP >-1)

{

outd<<"abline (v="<< (RealP/AdjustScale) <<", col=\"red\",lty=2,lwd= ¢
1) "<<endl;
}

int Pos = FindMaxPos (FRes.DVBest);
if (Pos>-1)

{
outd<<"abline (v="<< (CanCoord[Pos]/AdjustScale) * 100 <<",col=\ "4
"green\", lty=2, lwd=1)"<<endl;

}

outd <<"points("<< ( (FRes.OrigMaxCoord/AdjustScale) * 100) <<","<< 4
log (MinimumG) <<",pch=24,cel=\"blue\", lwd=2) "<<endl;

outd <<"dew.off()"<<endl;
outd << "\ H
outd.close () ;

;
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4
vold WriteGnuPlotNat (NatParams &NPar, FabParams &FPar, FabResults &FRes)
Time T;
char KLBuf[300];
sprintf (KLBuf, "--p%d--b%d-K%d-L%d %d-%024-%02d %02d.%024d", NPar. e

NumOfPermutations, NPar.NumOfBootstraps, K I, Lw_I, T.sincel900()+1900«¢

, T.month(), T.dayOfMonth (), T.hour(), T.minute()):

string RFile = FPar.ParFileName;

int pos = RFile.find last of('.");

if (posl!=string::npos)
RFile.replace(RFile.begin () +pos, RFile.end (), "");

string CmdFile = "MaphArg-" + RFile + KLBuf + ".plt";

string EpsFile = "N
string DonFile = "M

Arg-" + RFile + KLBuf + ".:
apArg-" + RFile + KLBuf + ".do

ofstream outc(CmdFile.c _str(), ios::out);
ofstream oute(EpsFile.c_str (), ios::out);
ofstream outd{DonFile.c str{), 1ios::out);

if (loutc)

{
cerr << "\'" << CmdFile << "\' can not be vri L
return;

}

if (!oute)

{
cerr << "A\'" << EpsFile << "\' can not be opened for writing.\n";
outc.close();
return;

}

if (loutd)
{

cerr << "A\'" << DonFile << "\' ¢an

for writing.\n";
outc.close();
oute.close();
return;
)
outc file for GNU PLOT"<< endl;
outc i << endl;
outce S y"<< endl;
outc <<"set y 1 '"In(L) ""<< endl;
outc <<"set xlabel 'r_T'"<< endl;
if ( RealP>-1 && Reall>-1 )
{
outc << "set arrow from " << RealP / AdjustScale << ", graph 0 to " ¢«
<< RealP / BAdjustScale << ", graph 1 nohead"<< endl;

}



outc << "plot '" << DonFile << "' using

//outc <<"pause -1"<< endl;
/*1f (BackgroundL == 1) {
outc <<"plot '"<<deon file<<"' using
outc <<"pause -1"<< endl;
ats

if( FRes.OrigMatLik.size ()>1)

($3*100) :6 with

(83*100):5

=

with lines

for(unsigned int j=0 ; Jj'= FRes.OrigMatLik.size()

outc <<", '"<< DonFile << "' using

lines ";
}
}
outc << endl << "pause -1" << endl;
outc.close ()

// EPS file ;

oute << "# Command file for GNU PLOT
oute << " EPS Section" << endl;
oute << " set size 3.5/5.0 , 3.0/3:
oute << " set term postscript eps e
linewidth 2 \"cmrlQ\" 14 " << endl;
oute << "
pointsize

endl;

oute << " g line 1 1t 1 lw 2
oute << " e line 2 1t 3 lw 3
oute << " e line 3 1t 7 lw 1

oute << "

oute << " ey " << endl;

if ( RealP>»-1 && Reall>»-1 )
{

oute << "set arrow from " << R
<< RealP / AdjustScale << ", graph

}

(0]

oute << "pleot "" << DonFile << "' using ($3*

if ( FRes.OrigMatLik.size ()>1 )
{

to prodi

=
1)
-

ut \"" << EpsFile <<

" << endl;
anced color bl
pL-
<< endl;
" << endl;
" << endl;
ll\lllr << endl;

chead

yntax: lt->linetype, lw->linewidth,

(53*100):

LORYES

;

1inegs"<<

t+3)

<< 6473 <<

168

endl;

ktext solid

>pointtype,

alP / AdjustScale << ",
<< endl;

with lines

for{unsigned int j=0 ; 3'= FRes.OrigMatLik.size()

{
oute << ", '" << DonFile << "!

with 1ines ls 3";

)
}
oute << endl << "pause -1" << endl;
oute.close();
// End EPS File

using

outd << "# Can Int Coordinate LikE

for ( unsigned int index=0; index !=
(); ++index)
{

outd.width(3); outd << index+1 ;

(53%1(

)0) :

LLE

i

"

+4+3)
<< 6+4]
<<

graph

¥]

15- 1

<<

ena

with

W

"ile" << endl;

to M
= M
Z: M
"
1;

4

4

(unsigned) FRes.OrigFinalLik.size «
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outd.width (3) ; outd << FRes.OrigCanInterval[index] ;
outd.width(14); outd << FRes.OrigCanCoord[index] / AdjustScale ;
outd.width(12); outd << FRes.OrigFinalLik[index] ;
outd.width(12); outd << log( FRes.OrigFinalLik{index] )

if ( FRes.OrigMatLik.size()>1 )

{

for(unsigned int ind2=0 ; ind2 != FRes.OrigMatLik.size(); ++ 4
ind2)
{
outd.width(12); outd << log( FRes.OrigMatLik(ind2] [index] )«
)
)

outd << endl;

)
outd << endl;
outd.close()

L B e e e -

vold SmallGraphNat{ NatParams &NPar, FabParams &FPar, FabResults &FRes, "4
VecD VY , VecD VX , int GD , int GM , int Nx , int Ny , string label )

{

\

h of simple statistics like, r2, d'...

// Make a gr

// Min, Max and range ;

int IMinY = £ MinD(VY);
double MinY = VY[IMinY]:,
int IMaxY = f MaxD(VY);
double Max¥Y = VY([{IMaxY];
int IMinX = 0 ;

double MinX = VX[IMinX]:
int IMaxX = VX.size()-1;

double MaxX = VX[IMaxX]:
double EtX = MaxX - MinX ;
double EtY = MaxY - MinyY ;

for (unsigned int 1i=0 ; 1i'!= VY.size(); ++ 1)
{
//cerr<<"VY ["<<i<<"]="<< (VY[i] - MinY)/ EtY;
if( ( VY[1] - MinY)/ EtY < le-5) VY[i]=0;
//cerr<<"-> VY["<<i<<"]="<< (VY[i] - MinY)/ EtY<<endl;
}
//cerr<<"** MinY¥="<<Min¥<<", Max¥Y="<<Maxy<<", ELY="<<EtY<< endl:

int GraphDim = GD ;

int GraphMargin = GM ;

int NpbLabelX = Nx;

int NbLabelY = Ny;

out <<"% Main Graph "<< endl;

out <<" "<< endl;
out <<" A\\Draw"<< endl;
out <<" \\Scale(l,1 4(1) "<< endl;

out <<" A\\Definel\\LineChart (l) ("<< endl;

out <<" ble{"<< endl;

out <<" \\PenSize (#1lpt) \\data(0,0) (\\MoveTo)\\data (
LineTeo} |"<< endl;

o
w0
w
o
-



out <<" \\Table\\data }"
out <<" \\MoveTo (0, -"

GraphDim << ", -" << GraphMargin-
out <<" A\\MoveTo (-"

GraphMargin-0.1 << "," << Graph
out <<" MN\DrawRectAt (-"
<< GraphDim+GraphMargin << ",

// Tracing the main curve ;
out << " {\\color{NavyBlue) \\LineChart(l){ i
int index;
for (index=0 ; index != FRes.OrigCoord.size();
{
out << " " << GraphDim*( (VX[index]/AdjustScale) -
out << ", " << GraphDim* (( VY[index] )
if ( index!=FRes.OrigCoord.size() -1
}
out << "} }" << endl;
// X labels ;
out << "{\\label \\Axis{a,b) (81 ,";
double Increment = MinX;
for (index = 0 ; index != NbLabelX ; ++index)
{
out << Increment*100 ;
if ( index!=NbLabelX -1) out << " g ";
Increment += EtX / (NblLabelX - 1);
}
out << """ << endl;
// Y labels
out << "‘\\label \\Axis(c,d) (Wl ,";
Increment = MinY;
for{index = 0; index != NblabelY; ++index)
{
out.width(3); out << Increment ;
if (index!=NblLabelY -1) out<<" & ";
Increment += EtY / (NbLabelY - 1);
}
out << ") J"™ << endl;

//out <<"\\MoveTo (150, -40)\\Text
out << "\\MoveTo(-40," <<
< "-—)" << endl;

// Show TIM position if
on graph.

i1f ( RealP >»-1 && Reall >-1 )
{

known, o

out <<
EtX <<",0)\\Te

//out <<"\\dr style=TIMline
("<<xcoord<<",10)};";
}
out << "\\EndDraw " << endl;
return;

void OutputTeXNat ( NatParams &NPar,

<< GraphMargin << "

int (GraphDim/3*2)

"\ A\MoveTo (" << GraphDim* (

<< endl;
<< GraphMargin<<

01 << My
e d i
Dim << ") \\Mz

<< GraphMargin << ", -
" << GraphDim+GraphMargin << ")"

(-=$r TS--)"<<
<<

r any reference point you want

J

FabParams &FPar,

rkLoc (d)

((RealP/100)/AdjustScale)
--%\\color{RedOrange)\\star$--)" << endl;
] plot coordinates

++ index)

MinX)/ EtX

- MinY)/ EtY ;
out <<"&";

to

FabResults &FRes

170

a) \\MoveTo (" << "4
3)" << endl;
,i} \\I‘, =" <<
)" << endl;
<< GraphMargin << "," ¥
<< endl;

;

<< label <w¢

showe

- MinX) /¥

{ ("<<xcoord<<",0) ¢

)
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Time T;
char KLBuf[300];
sprintf (KLBuf, "--pid--b%d-K%d-L%d %d-302d4-302d %02d.%024", NPar. "4

NumOfPermutations, NPar.NumOfBootstraps, K I, Lw I, T.sincel900()+1900¢
, T.month(), T.dayOfMonth (), T.hour(), T.minute());

string RFile = FPar.ParFileName;
int pos = RFile.find last of ('.");
if (pos!=string::npos)
RFile.replace (RFile.begin () +pos, RFile.end (), "");
string TexFile = "MapArg-" + RFile + KLBuf + ".tex";

7

ofstream out(TexFile.c str(), ios::out);

if (lout)
{

cerr << "\'" << TexFile << "\' ¢an nct be ops
return;

}
VecD::iterator sijr ;
char *prefix = "";

float K2 = K;

1f (K2>=1000000) {
K2 /= 1000000;
prefix = "M";

}

else 1f(K2>=1000) {
K2 /= 1000;
prefix = "m";

}

char *prefix2 = "",;

float KT = TotalNbGraphEval;

1f (KT>=1000000) {
KT /= 1000000;
prefix2 = "M";

}

else 1f£(KT>=1000) {
KT /= 1000;
prefix2 = "m";

}

int NbIntX = 5 , NbIntY = 5;

//out << "\\newcount\\landscape \\landscape=0"<< endl;

//out << "\\newcount\\LikBetweenlInterval \\LikBetweenlInterval=1l %(0,1)«¢
"<< endl;

//out << "\\newcount\\Cenfidencelnterval \\Confidencelnterval=1 %(0,1)vw
"<< endl;

//out << "\\newcount\\LineAtTim \\LineAtTim=0 %(0,1)
//out << "\\newcount\\MarkerSeparation \\MarkerSeparation=0 ( 0,1,2)¢

"< engly
//out << "\\newcount\\TicsLines \\TicsLines=0

/*if (RP>-1 && RI>-1){
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out << "\\headline{ {\\bf\\sc MapArg)\\copyright\\ ({\\tt "< <«
<program name<<" / v. "
<<version_programm<<"})\\hfill ($r_ T="<<RP<<"$ in interval "<<RI< «
<")\\hfill{\\tt "
<<FileR<<"}} "<< endl;
)*/
out << This file is tec be processed by TeX or pdiTeX" << endl;
out << MY S e e e e e s e " << endl;
out << "\\input color"<< endl;
out << "\\input DraTex.sty \\input AlDraTex.sty" << endl;
out << "\\definecclor{NavyBlue)(cmyk)(0.94,0.54,0,0)" << endl;
out << "\\definecclor|{RedOrange}{cmyk}{0,0.77,0.87,0)" << endl;
out << "\\headline{{\\bEf\\sc MapArg}\\copyright\\hfill " << "——=:--" <¢
< " " << endl;
out << "\\bigskip" << endl;
out << "\\footline{\\h£ill [{M\Le"<<M=—:1-="<<"}I\VRELLL1)™ << endl;

out << "M\\long\\def\\boxit#1#2{\\vbox{\\hrule\\hbox{\\vrule\\kern#l" <w¢
< endl;

out << " Mivbox{\\kern#I\\vbox{#2)\\kern#l)\\vrule)\\hrule))" ¢
<< endl;

out << "\\centerline{\\bf\\boxit{.S5em) {(\\hfil Parameters\\hfil) J\n\\w
medskip" << endl;

out << "\\medskip" << endl;

string ReTypeS;
if( ReType == 0) ReTypeS = "Normal";
else ReTypeS = "Approx";

string MuTypeS;

if( MuType == 0) MuTypeS = "Normal";

else MuTypeS = "Approx";

if( MarkerT == 0) MuTypeS = "."; // Snps ;

string MakerTypeS;

if( MarkerT == 0) MakerTypeS = "Snp ", // Snps ;
if( MarkerT == 1) MakerTypeS = "Micro"; // Snps ;
string tmp = "-";

out << "\\centerline{\\wvbox{\\halign{\\nfil # & \\hskip.3cm {\\tt #)\\v
h£il \\hskip0.6cm&"

<< "\\hfil# & \\hskip.3em {\\tt #)\\hfil \\hskipO.6cm&"

<K "N\\hfil# & \\hskip.3cm (\\tt #)\\RELil \\gr" << endl;

out << "Data File & " << DataFile <<" & § d"0% & " << d_I <<" & $n$ &v
"<< N_O <<"\\gr'"<< endl;

out << "Par, File & " << ParFile <<" & S5K$ & " << K2 << prefix <<
& Marker & "<<MakerTypeS<<" \\cr'"<< endl;

out << " Seed & " << RandomSeed <<" & $SK_TS & "<< KT << prefix2 "4

<<" & S\\kappa$ & "<<kappa<<" \\cr"<< endl;

out << "$\\rhof§ & " << 4*Ne*rglobal <<"™ & 5r§% & " << rho / (4*«¢

Ne)<<" & Re$_(type]S& "<< ReTypeS <<" \\cr"<< endl;

out << "$\\theta$ & " << theta <<™ & Su_ 1% & "<< mul <<" & Mu$_ v

{Lype)$& "<< MuTypeS <<" \\cr"<< endl;

//out << "Simple & "<<Simple<<" & Mu Type & "<<MuType<<" &Re Type & "<«
<ReType<<" \\cr"<< endl;

out << " Nb Rep& " << NbRep <<" & MuOrder & "<< tmp << " & "4



tMMM & "<<
out << e &
tmp <<" \\c¢cr"<<
out << " SL w$

<" A\\er}}l"<< e

Adjus

out <<
out <<
out <<
out <<

intV(Use,"U

//PrintV(Coord,

double TotDista

out <<"\\bigski
out <<"\\Draw"<
out <<" \\Ragg

// Info on used
int LL = 200 ;
// LL = ({doubl
LL = int (23.333
if (Coord I.size
if (Coord_I.size
//cerr <<"LL="<
int multiple =
number ;
if(Coord_I.size
if (Coord I.size
out <<" \\Move
int index;

for (index=0 ; i

1tV (Coorad_

tmp <<™ A\\gr"<< endl;
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<< H <<" & Su (TIM)$ & "<< MuTim <<" & TIM Rec. & "<< «

endl;
5"<< Lw << " & Lag &" << LagW <<" &
ndl;

all=cmttl0 scaled 700"<< endl;
mescl0"<< endl;
abel=cmrl0 scaled 800"<< endl;

rule=0pt"<< endl;

se”);
Coora IM);
|l(~Ooy_,-.r|\ .

T om
Ly

nce = *(Dist I.end()-1);

p"<< endl;
< endl;
ed (1) \\Sc

e(l,1)"<< endl;

and unused markers ;
// Line length ;

G{d} & " << NbW <w¢

e) 70/ (double)3) * (deouble)l - (double (50)/double(3));:

33 * (double) (Coord I.size()) - 16.6666) ;

() < 5 ) LL = 100 ;

() > 20 ) LL = 450 ;

<LL<<end]

5 ; // Default value from which we prin th rker "4
() <= 5) multiple = 2;

() > 5 && Coord I.size() <= 10) multiple = 3;

To (0, 0)\\Line {"<<LL<<",0) % Ligne ;"<< endl;

ndex != Coord I.size(); ++ index){ //

"1 1
i

marxkers ;

out <<" \\MoveTo ("<<LL*Coord I[index]/ *(Coord I.end()-1)<<",3}\\ ¢

Text (--$\\top$-
out <<" \\M
Text (==-S$\\bot5-
if( index =
out << AN
\\Text (--\\smal
)
out << endl;
multiple = 5 ;
if (Coord.size()
if(Coord.size ()
for (index=0 ;
out <<" \\M
(-=-S%\\bullet$-—-

if( index =

out <<" N\\MoveTo ("<<LL*Coord[index]/ * (Co

Text (==\\small

}

n u
oveTo ("<<LL*Coord[index]/ *{(Coord.end
)

-y "
ove

=y o

= 0 || (index+l) % multiple == 0)
MoveTo ("<<LL*Coord_I[index]/ *(Coord I.end()-1)<<", -12)«¢

1 "<<index+l<<"--} " ;

‘o ("<<LL*Coord I[index]/ *(Coord I.end({)-1)<<", -3} \\«¢

// Default value from which we prin the marker number ;

<= 5) multiple = 1;

> 5 && Coord.size() <= 10) multiple =

dex != Coord.size(); ++ index){ //

"

0 || (index+l) % multiple 0)
o

"<<index+l<<"—=) "

(

if (RealP »>-1 && Reall >-1){
cut <<"\\MoveTo{"<< LL*{

1) ) <<",-12)\\Text (--$\\color {RedOrang

({RealP/100) /AdjustScale)

2;
eaq

) -1

/

rd.end ()-1)<<", 121 \\ "4

*(Coord.end () -«

e)\\stars$--)"<< endl;

//out <<"\\draw[style=TIMline] plot coordinates { ("<<xcoord<<",0) ¢

E
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out << endl;
out <<"A\\EndDraw"<< endl;

out << "\\bigskip"<< endl;
out << "\\cgenterline{\\bf\\boxit{.5em} {\\hfil Resu
medskip"<< endl;

out << "\\meds}
// out << "\\cen

<<er

P Y L AP N R S P e D"

1.

out << "\\cen line{\\vbox{\\halign{\\hEfil # & \\hskip.3cm {\\tt #¥)\\w
hfil \\hskip0.6&cm&"

<< "SXhELLE & Nhskipadem LN\tt fil p0. 6cme”

<< "N\hfil# & \\hskip.3cm {\\tt hEil \\e << endl;

out << " S\\hat{r_T}$ & "<< mlrt *100.0 <<" & Interval & "<< "4

mlinterval << " ';
out << "& 95\\%CI & (x:"<< tmp <<"x) NMyer) )" << endl;
out << "\\bigskip" << endl;

VecD VX;
VecD VY;
for (index=0 ; index != FRes.OrigFinalLik.size(); ++ index)
{
VX.push back{ FRes.OrigCanCoord[index]/AdjustScale);
VY.push_back( log( FRes.OrigFinalLik[index]) )’
if (FRes.OrigMatLik.size() > 1)

{
for ( int ind2=0; ind2 != FRes.OrigMatLik.size(); ++ind2)
{
VY.push back({ log({ FRes.OrigMatLik[ind2Z] [index] ));
}
}

)
//PrintV(VX, "vVX");
//PrintV(VY, "vy");

// Min, Max and range ;

int IMinY = £ MinD(VY);
double MinY = VY[IMinY];
int IMaxY = f MaxD(VY);
aouble MaxY = VY[IMaxY];
int IMinX = 0;

double MinX = VX[IMinX];
int IMaxX = VX.size()-1;

double MaxX = VX[IMaxX];

double EtX = MaxX - MinX ;

double EtY = MaxY - MinyY ;

// copy Lik into Y vector and matrices to control units,
xe-45 which

VY.clear();

eqg to avoid ¢

// cerr<<"MinY="<<MinY<<", MaxY="<<
int GraphDim = 300;

int GraphMargin = 10;

int NbLabelX = 5;

int NbLabelY = 5;
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out << "% Main Graph "<< endl;
out << " "<< endl;

out << " raw"<< endl;

out << ® ale(l,1)\\Ragged(1l) "<< endl;

out << " art (1) {"<< endl;

out << " {"<< endl;

out << " 18ize (#1lpt) \\data(0,0) {\\MoveTo}\\data(0,999){\\ ¢
LineTo} }"<< endl

out << " ! ie\\data }"<< endl;

out << " N\\MoveTo (0, -"<<GraphMargin<<")\\
<GraphDim<<", -"<<GraphMargin-.0l<<" )"
out << " A\MoveTo (-"<<GraphMargin<<",0)\\MarkLoc(c) \\l
<GraphMargin-0.1<<", "<<GraphDim<<")\\MarkLoc (d)"<< endl;

out << " A\\DrawRecthit (-"<<GraphMargin<<", -"<<GraphMargin<<",6 "< 4
<GraphDim+GraphMargin<<", "<<GraphDim+GraphMargin<<")"<< endl;

// Tracing the main curve ;

larkLoc (a) \\MoveTg ("< 4
(b)"*<< endl;

out.setf(ios_base::fixed, ios base::floatfield);
out << " {\\color{ A

\LineChart(3){ ;

yBlue)

for (index=0 ; index != (unsigned)NbCan; ++ index) {
out <<" "<< GraphDim* ( (CanCoord[index]/AdjustScale) - MinX)/ EtX ¢«

if (EBackgroundL == 1) out <<","<< GraphDim* ({ (double)log( "4
FinalLikC[index]) ) - MinY)/ EtY ;
else out <<","<< GraphDim* (( (double)log( "4

FinalLik([index]) ) - MinY)/ EtY ;
if (index !=(unsigned)NbCan -1 ) out<<"i&";
}
out <<" ) }"<< endl;
// Tracing other curves if experience has been repeated ;
if(MatLik.size () > 1){
for(unsigned int ind2=0 ; ind2 != MatLikC.size(); ++ind2) {

out <<" AMLineChart(l){ "
for(unsigned int index=0 ; index != (unsigned)NbCan; ++ index) {
out <<" "<< GraphDim*( (CanCoord[index]/AdjustScale) - 4

MinX)/ EtX ;
if(EBackgroundL == 1) out <<","<< GraphDim* (( (dcuble)log( «
MatLikC[ind2] [index] ) ) - MinY)/ EtY ;
else out <<","<< GraphDim* (( (double)log( ¢
MatLik (ind2] [index] ) ) - MinY})/ EtY ;
if(index !'=(unsigned)NbCan -1 ) out<<"g";
}
out <<"|"<< endl;
}
}
//out.setf(0,ios base::floatfield);
// X labels ;
out <<"{\\label \\Axis(a,b) (81 ,";

double Increment = MinX;

for(index = 0 ; index != NbLabelX ; ++index) {
out<< Increment*100 ;
if(index '= NbLabelX -1) out<<" & ";

Increment += EtX / (NbLabelX - 1);
}

out <<")"<< endl;
// Y labels ;
out <<"\\label “\\Axis(c,d) (Wl ,":
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Increment = MinY;
for(index = 0 ; index !'= NbLabelY ; ++index) {

out.width(3) ; out<< Increment ;

if(index '= NbLabelY -1) out<<" & ";

Increment += EtY / (NbLabelY - 1);
}
out <<") }"<< endl;
out <<"\\MoveTo (1l U L
out <<"\WMoveTo (- 260\ \Text {(--S\\1In(L)$--)"<< endl;
// Show TIM position if known, or any reference point you
on graph.
if (RealP >-1 && Reall >-1){

out <<"\\MoveTo("<< GraphDim*( ((RealP/100)/AdjustScale) - MinX)/ «
EtX <<",0)\\Text (--$\\color{RedOrange)\\star$--)"<< endl;

//out <<"\\ {("<<xcoord<<",0) ¢
("E<xocanrds<®  T0) e
}
// Show Max
out <<"\\Mo
\color{Na
// Aff
bottom of t I8
for({unsigned int 1dx=0 ; idx !'= Coord.size(); ++idx) {

out <<"\‘\MoveTo ("<< GraphDim*( ( Coord[idx]/AdjustScale) - MinX)/ «
EtX <<",0)\\Text (--S$\\vdots$S--)"<< endl;
}

out <<"\\EndDraw '"<< endl;

t(==5r TS--)"<< endl;

to showe

Mline] plot coordinat

imum Lilekihood positiocn.

vea' "<< GraphDim*( ( mlrt ) - MinX)/ EtX <<",0)\\Text(--5S\¢
\\bigtrian ipS-—)"<< endl;

‘queurs // Show markers position at the «

// Descriptives Statilstics ;

if (MarkerT == 0 && StatDesc == 1) {
out << "\\wfill\\break"<< endl;
// Graphe de |D'|, r"2
// AR E KA FRH A KA A H AR IATEAXARAXXN A AN T EARKNFTXRANAT TR A A A I AR A TN TR LN KRR K kP

out <<"\\line{\\hfill"<< endl;
SmallGraphNat (NPar, FPar, FRes, VDp , Coord , 100 , 10 , 4 , 5 , "S5«
|D'|8") ; //VecD VX , int GD , int GM , int Nx , int Ny , string labelw
)
out <<"\\hfill"<< endl;
SmallGraphNat (NPar, FPar, FRes, Vr2 , Coord , 100 , 10 ,
r*28"y ; //Vech VX , int GD , int GM , int Nx , int Ny , string label «
)
out <<"\\hfill)"<< endl;
// Graphe de d"2, OR

// A R K R R A R AR AR A A N AR AR AR AR AR ANA AN N AAANAAAANF K KA A AR C AT ANKXTRRK KK WA W F P

KXEXXKRHATFTE AT ®T N H RN K
out <<"\\bigskip\\bigskip\\line{\\hfill"<< endl;
SmallGraphNat (NPar, FPar, FRes, vd2 , Coord , 100 , 10 , 4 , 5 , "S5«
a”2s8") ; //Vech VX , int GD , int GM , int Nx , int Ny , string label ¢
)
out <<"\\hfill"<< endl;
SmallGraphNat (NPar, FPar, FRes, VOR , Coord , 100 , 10 , 4 , 5 , "5«
QRS") ; //VecD VX , int GD , int GM , int Nx , int Ny , string label «
)

out <<"A\\hfill)"<< endl;

// Matrice D' and r”"2

// AR AR R KT R KA AR AN AN AR AT A AT AN AR T AY AT A AR A A ARX A AXRARARAARNNKRT R KRN R K K|
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L = Coord.size(});
GrapnhbDim = 100 ;
if(L > 10) GraphDim = 200 ;
if(L > 15) GraphDim = 300 ;
double Unit$S = (oouo'e)Grapthm / (double)L ;
//cerr<<"UnitS="<<U
out <<" A\ font\\vsmal l-*wbeO
out <<" A\Draw"<< endl;
out <<" M\Scale(l,1)\\Ragged(l) "<< endl;
unsigned int 1i;
for(i=0 ; it= L+1 ; ++1i){
out <<"\N\LineAt (0, "<<i*UnitS<<", "<<GraphDim<<", "<<i*UnitS<<") "<w

400"<<endl;

<endl;
out <<"\\LineAt ("<<i*UnitS<<"™,0,"<<i*UnitS<<","<<GraphDim<<")"<¥¢
<endl;
if(i '= L){
out <<"\\MoveTo (-15,"<<i*UnitS + UnitS/2<<")\\Text (--\\smallw
"<<L-i<<" -~} "<<endl;
out <<"\‘\MoveTo ("<<i*Unit$S + UnitS/2<<","<<GraphDim+15<<")\\«¢
Text {(-=-\\small"<< i+l <<"=--)"<<endl;

)
}
for(i=0 ; i'= L ; ++i) {
fer{unsigned int 3=0 ; j'= L ; ++3){
//\definecolor {Gray){cmyk){0,0,0,0.2)}
//\Hove“o(SU,30)\Color{G.nJ‘\PcinLRcct(30,50)
//cerr <<"[i="<<i<<" | J="<<J<<"] [L-i="<< L-i <<" | J41=" ¢
<< S+l << (Me< L-i-legM, ke
//1if(] <= L-i-1) cerr <<"-> r2:"<< int(VVr2{L-i-1][j]~ "4
10000) << endl;

//7iE(j > L-1-1) cerr <<"-» 4d':"<< int(VVDp([j] [L-1-1]" "4
10000) << endl;

f(j <= L-1i-1)1{

if(VvVr2[L-1i-1][j] < le-4) Vvvr2[L-i-1]1[3] = 0; // to "4
avoid wrting xe-5 or less in the Tex code ;

out <<"\\definecclecr{Gray})lcmyk}{C0,0,0,"<<VVr2[L-i-1][]j]lw¢
<M pve<endl;

out <<"™\\MoveTo("<<j*UnitS<<","<<i*UnitS<<™)\\coler "4

{Gray)\\PaintRect ("<<UnitS<<","<<UnitS8<<")"<<endl;
out <<"\\MoveTo("<<j*UnitS+UnitS§/2<<","<<i*UnitS + UnitSw

/2<<my
if(VVr2[L-1i-1)[j]>0.5) out<<"\\Text (--\\vsmalli\color v«
{white)"<< int(VVr2[L-i-11[]]~* 1000 <<"=-=) "<<endl;
f(VVr2[L-1-1]({j]1<=0.5) out<<"\\Text(--\\vsmall\\color ¢
(black]"<< int(VVr2 (L-1i-11{31*1000)<<"~-=-]"<<endl;
}
1if(3 > L-1i-1){
1£(VVDp([j)[L-i-1] < le-4) VvVDp[j][L-i-1] = 0; // to 4
aveoid wrting xe-5 or less in the Tex code ;

out <<"\\definecolor{Gray){cmyk}{0,0,0,"<<VVDp[j][L-i-1]w¢
<<"}"<<endl;

out <<"\\MoveTo ("<<J*UnitS<«","<<i*UnitS<<")\\color 'S
{Gray)\\PaintRect ("<<UnitS<<", "<<UnitS<<") "<<endl;

out <<"\\MoveTo("<<J*UnitS+UnitS/2<<","<<i*UnitS + UnitS¢
/2<<M)

//out <<"\\MoveTo ("<<j*UnitS+UnitS/2<<","<<i*UnitsS + 'S



UnitS/2<<")\\Text (--\\s

if (VVDp[]j
{white)"<< int{ VVDp[j]
j
]

sma ll"<<int (VVDp[]3] [L-1-1]%1000)<<"--)"<<endl;
J[L-1i-11>0.5) out<<"\\Text (-=\\vsmal

L-1-11%1000)<<"--)"<<endl;

(
if(VVDp([Jl[L-1-1]1<=0.5) out<<"\ Y Text(-=‘‘\vsmall\\color «¢
(black}"<< int( VVDp(j][L-1-1]*1000)<<"--)"<<endl;
}
}
}
out <<" N\\MoveTo ("<<GraphDim+15<<","<<GraphDim/2<<")\\Text (-=-\\ "4

color{black}s|D'|5--)"<<endl;

out <<" \\MoveTo ("<<GraphDim/2<<",-15)\\Text (--\\cclor{black}Sr"25v¢
--)"<<endl;

out <<" N\A\EndDraw"<< endl;

}
out <<"\\bye "<< endl;

//PrintV(Coora, "Coord") ;
//PrintV (VDp, "VDp") ;
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