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Résumé  

La plupart des maladies humaines ont une étiologie complexe avec des facteurs 
génétiques et environnementaux qui interagissent. Utiliser des phénotypes corrélés peut 
augmenter la puissance de détection de locus de trait quantitatif. Ce travail propose 
d’évaluer différentes approches d’analyse bivariée pour des traits corrélés en utilisant 
l’information apportée par les marqueurs au niveau de la liaison et de l’association. Le 
gain relatif de ces approches est comparé aux analyses univariées. Ce travail a été 
appliqué à la variation de la densité osseuse à deux sites squelettiques dans une cohorte 
d’hommes sélectionnés pour des valeurs phénotypiques extrêmes. Nos résultats montrent 
l’intérêt d’utiliser des approches bivariées en particulier pour l’analyse d’association. Par 
ailleurs, dans le cadre du groupe de travail GAW16, nous avons comparé les 
performances relatives de trois méthodes d’association dans des données familiales.  
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Génétique statistique, trait complexe, analyse bivariée, échantillons sélectionnés, 
puissance statistique, analyse pangénomique, analyse de liaison, analyse d’association, 
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Title 

Statistical methods for genetic analysis of correlated quantitative traits: application to the 
study of bone mineral density.  

 

Abstract 

The majority of complex diseases in humans are likely determined by both genetic and 
environmental factors. Using correlated phenotypes may increase the power to map the 
underlying Quantitative Trait Loci (QTLs). This work aims to evaluate and compare the 
performance of bivariate methods for detecting QTLs in correlated phenotypes by linkage 
and association analyses. We applied these methods to data on Bone Mineral Density 
(BMD) variation, measured at the two skeletal sites, in a sample of males selected for 
extreme trait values. Our results demonstrate the relative gain, in particular for association 
analysis, of bivariate approaches when compared to univariate analyses. Finally, we study 
the performances of association methods to detect QTLs in the GAW16 simulated family 
data. 

 

Keywords 

Statistical genetics, complex trait, bivariate analysis, sample selection, statistical power, 
genome-wide analysis, linkage analysis, association analysis, QTL, BMD, osteoporosis. 
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Introduction générale 
 
 
 
 
 
 
Un des objectifs de l’épidémiologie génétique est de caractériser la composante génétique 
de la variabilité de traits chez l’homme. Les traits complexes tels que l’ostéoporose, 
certains cancers ou le diabète sont des problèmes de santé publique à cause de la gravité 
des symptômes et du grand nombre de personnes touchées dans la population générale. 
De nombreuses recherches portent donc sur le développement de méthodes 
d’identification des loci génétiques impliqués dans la variabilité des traits complexes. 
L’objet de la thèse porte sur la comparaison des performances de différentes méthodes 
pour l’analyse génétique de traits quantitatifs. 

Encouragé par le succès de la cartographie génétique pour des traits mendéliens, tels que 
la maladie de Huntington, certaines formes de cancers du sein ou de la maladie 
d’Alzheimer, les efforts se sont tournés vers la cartographie de gènes pour des traits 
complexes dont l’étiologie est multifactorielle. Les traits mendéliens, ou monogéniques, 
sont caractérisés par l’effet de mutation(s) rare(s) dans la population générale ayant des 
effets forts sur la variabilité du trait. Les traits complexes sont plutôt expliqués par 
plusieurs gènes interagissant entre eux et avec des facteurs de l’environnement. Ce ne 
sont pas des mutations délétères rares, mais plutôt des variants, généralement fréquents, 
dont la présence n’est ni nécessaire ni suffisante au développement de la maladie chez un 
individu. 

Il existe deux approches méthodologiques, basées fondamentalement sur le même 
principe, permettant de détecter des facteurs génétiques de maladies : les études de liaison 
et les études d’association. Ces approches sont des outils puissants et complémentaires 
pour caractériser la composante génétique des maladies. Généralement, on utilise dans un 
premier temps les études de liaison pour localiser des régions chromosomiques pouvant 
contenir un gène expliquant une part de la variabilité du trait. Puis, dans un deuxième 
temps, les études d’association pour préciser plus finement l’emplacement du gène. 

Ces dernières années on a assisté à une véritable explosion des études d’association à 
grande échelle, permettant une recherche non exhaustive des polymorphismes génétiques 
pouvant être impliqués dans les mécanismes biologiques à l'origine de traits complexes. 
Ceci s’est fait en parallèle avec les progrès techniques de la biologie, qui ont largement 
contribués à la diminution à la fois du coût et du temps de génotypage. Bien qu’une 
grande partie des régions chromosomiques identifiées ne contiennent pas de gènes codant 
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pour des protéines (moins de 5% du génome code pour des protéines), ces études ont 
permis de révéler de nouveaux gènes-candidats potentiels pour de nombreuses maladies.  

La plupart du temps, plusieurs traits reliés au phénotype d’intérêt sont collectés pour un 
même individu. Ces traits sont souvent corrélés entre eux et une part de cette corrélation 
pourrait être expliquée par des facteurs génétiques communs. Analyser conjointement ces 
traits peut s’avérer plus puissant que l’analyse séparée de chacun des traits pour la 
recherche de loci de susceptibilité. Plusieurs méthodes d’analyses multivariées pour des 
traits corrélés ont été développées. Deux axes principaux existent, l’analyse de liaison 
multivariée peut se faire soit par une analyse conjointe des traits, soit sur des méthodes de 
réduction de la dimension telle que l’analyse en composantes principales. Les méthodes 
bivariées sont souvent utilisées dans le cadre de la recherche de loci par la liaison 
génétique, mais elles sont moins répandues dans le cadre de la recherche par 
l’association.  

Au cours de cette thèse, nous avons cherché à évaluer l’intérêt que peut présenter 
l’analyse jointe de traits quantitatifs corrélés en mesurant le gain apporté par l’analyse 
jointe relativement aux analyses univariées. 

Ce manuscrit s'organise principalement autour de quatre grands chapitres.  

Le chapitre 1 permet de poser les fondements statistiques de la génétique quantitative 
nécessaires à la compréhension de ce manuscrit.  

Nous présentons à cette occasion les différentes méthodes d’analyse possibles pour la 
recherche de liaison ou d’association. Nous introduisons également dans ce chapitre la 
part de la corrélation phénotypique observée entre des traits quantitatifs et expliquée par 
la composante génétique ; notions de base qui serviront pour toutes les méthodes 
d’analyses bivariées utilisées par la suite. Nous faisons également un état de la littérature 
sur la génétique de l’ostéoporose et de ses traits associés, en particulier la densité osseuse.  

La suite du manuscrit détaille plus spécifiquement le travail de recherche réalisé au cours 
de cette thèse. Dans chaque partie, les méthodes utilisées sont présentées. 

Le chapitre 2 présente l’ensemble du travail réalisé dans la recherche de QTL par des 
méthodes de liaison. Nous présentons les résultats du criblage du génome pour la liaison 
de la variabilité interindividuelle de la densité minérale osseuse (DMO), dans les données 
familiales NEMO (NEtwork on Male Osteoporosis ; J.M. Kaufam, U Gent, Belgique ; 
MC de Vernejoul, U606, Lariboisère ; M. Martinez, U563, Toulouse). Pour chaque 
participant de cette étude, l’état de l’os (DMO) a été évalué à deux sites différents du 
squelette : au rachis lombaire (LS, pour Lumbar Spine) et au col du fémur (pour Femoral 
Neck). L’originalité de la base de données NEMO est d’utiliser un échantillon de familles 
sélectionnées par des hommes ayant une faible DMO au site LS ou FN. Les analyses ont 
été conduites à l’aide de tests de liaison non-paramétriques (basés sur la décomposition de 
la variance) et pour chaque phénotype (LS ou FN) indépendamment l’un de l’autre. 
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Comme ces deux traits sont fortement corrélés, nous avons émis l’hypothèse qu’une part 
de cette corrélation est induite par des effets de facteurs génétiques communs. Ce travail a 
donc été étendu à l’analyse de liaison bivariée (analyse jointe des deux phénotypes LS et 
FN). Les deux principales approches de liaison bivariées reposent sur les phénotypes 
d’intérêts (LS et FN) ou sur des combinaisons linéairement indépendantes de ces 
phénotypes. Les paramètres du test de la liaison génétique, utilisant les phénotypes 
d’intérêt, sont les variances et la covariance entre les traits.  

La non indépendance des paramètres de liaison induit une réduction de l’espace des 
paramètres sous l’hypothèse nulle. Ce phénomène fait que la distribution asymptotique du 
test de liaison bivarié est complexe et non connue à ce jour. Plusieurs distributions 
théoriques ont été proposées dans la littérature, mais pour la plupart, la validité n’est pas 
prouvée. Nous avons donc comparé, par simulations, ces différentes distributions dans 
nos données.  

Le chapitre 3 présente l’ensemble du travail pour la recherche de loci par association. 
Nous commençons par introduire les principaux problèmes liés à l’analyse d’association à 
grande échelle (GWAS) pour la variation de traits complexes. Nous présentons ensuite les 
résultats obtenus dans le cadre de notre étude d’association GWAS en population. 
L’échantillon NEMO est constitué d’hommes non apparentés selectionnés pour des 
valeurs basses ou élevées de la DMO. Deux approches ont été développées : les traits LS 
et FN ont été analysés simultanément ou indépendamment. Ces résultats nous ont 
conduits à penser que l’analyse d’association jointe pouvait être une approche pertinente 
pour les études à grande échelle. Pour évaluer la puissance des tests d’association joints, 
nous avons conduit une étude de simulation dans des sujets en population recensés selon 
des critères variables vis-à-vis de la valeur des phénotypes étudiés. Ces résultats 
suggèrent que l’analyse jointe peut être une approche puissante pour détecter des loci de 
traits quantitatifs. 

Le chapitre 4 aborde l’étude de test d’association dans des données de sujets apparentés. 
Ce travail a été développé dans le cadre du groupe de travail GAW (Genetic Analysis 
Workshop 16). Afin de tenir compte des relations d’apparentés entre les individus, une 
approche intéressante pour tester l’association est d’utiliser le modèle de décomposition 
de la variance. Une des méthodes largement utilisée est celle utilisant une décomposition 
orthogonale des scores génotypiques. Afin d’augmenter le nombre d’individus 
effectivement pris en compte pour tester l’association, plusieurs méthodes alternatives 
existent. Nous avons comparé les performances relatives de trois méthodes d’association 
pour des traits quantitatifs.  
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Chapitre 1 

 

 

1.  Génétique de traits quantitatifs : 
définitions et notations 

 

 

 

1.1.  Relation trait – gène 

 
Nous allons présenter dans cette partie comment modéliser l’effet d’un gène sur un trait 
quantitatif Y. Nous considérons des échantillons d’individus indépendants que nous 
étendrons à des échantillons d’individus apparentés (famille nucléaire ou généalogie). 

Y est une variable aléatoire suivant une distribution de moyenne ( )E Y  et de variance 2
Yσ . 

On suppose un gène G expliquant une part de la variabilité du trait Y tel que : 

Y G E= +  

où E est une variable aléatoire résiduelle  

Les variables G et E sont supposées indépendantes. G à deux allèles A1 et A2 tel que : 

– l’allèle A1 soit de fréquence p  

– l’allèle A2 soit de fréquence q  et 1p q+ =  

Avec 2 allèles, il y a 3 génotypes possibles. Sous l’hypothèse d’Hardy-Weinberg, les 3 
génotypes A2A2, A1A2 et A1A1, sont présents dans la population avec les probabilités 
respectives q2, 2pq, p2.  

Nous notons kG , 1,2,3k =  les trois génotypes : 



Chapitre 1 : Génétique de traits quantitatifs : définitions et notations 

  
 

20 
 

3

2

1

2 2

1 2

1 1

G A A

G A A

G A A

=
=
=

     tel que      
3

2

1

2
3

2

2
1

( )

( ) 2

( )

G

G

G

P G G P q

P G G P pq

P G G P p

= = =

= = =

= = =

  (1.1) 

L’équilibre d’Hardy-Weinberg (HW) est un principe fondamental en génétique qui 
soutient que les fréquences génotypiques à un locus donné restent constantes de 
génération en génération si les quatre conditions suivantes sont respectées : 

– la population est de taille infinie 
– les unions sont aléatoires, le choix d’un partenaire ne dépend pas de son génotype 

(hypothèse de panmixie) 
– il n’y a pas de sélection dans la population 
– il n’y a ni mutation, ni migration dans la population 

L’espérance, notée M , et la variance, notée 2 2( )G GYσ σ= , de la loi de la variable aléatoire 

Y conditionnellement au génotype G sont modélisées à partir de quatre paramètres qui 
sont la fréquence de l’allèle A1 (p ) et les trois moyennes génotypiques  

( | ) 1,2,3
kG kE Y G G kµ = = = . On a : 

1 2 3

3

1

2 22

k kG G
k

G G G

M P

p pq q

µ

µ µ µ
=

=

= + +

∑
 (1.2) 

 
( )

1 2 3

3 22

1

2 2 2 2 2( ) 2 ( ) ( )

k kG G G
k

G G G

P M

p M pq M q M

σ µ

µ µ µ
=

= −

= − + − + −

∑
 (1.3) 

Nous représentons l’effet d’un gène sur un trait en suivant l’approche classique décrite 
par Falconer (Falconer and Mackay 1996). 

Les distributions du trait Y dans la population conditionnellement au génotype kG sont 

montrées dans la figure 1.  
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Figure 1 : Distribution de Y conditionnellement aux génotypes G1 (bleu), G2 (orange) et 

G3 (rouge) de moyennes respectives , 1,2,3k kµ = . 

 

 

Effets additifs et d’interactions des allèles 

Afin de simplifier les calculs, on se ramène par une translation aux moyennes 

génotypiques ( )3 2 1, ,G G Gµ µ µ = ( , , )a d a−  (Figure 2). On pose : 

–  3G aµ = − la moyenne du trait chez les homozygotes A2A2 

– 2G dµ =  la moyenne du trait chez les hétérozygotes A1A2. 

– 1G aµ =  la moyenne du trait chez les homozygotes A1A1 

 

Figure 2 : Illustration graphique des moyennes génotypiques 1,2,3( )
kG kµ = . 

 

 

d reflète les effets d’interactions entre les allèles A1 et A2. C’est-à-dire que l’effet d’un 
allèle dépend de l’état de l’autre allèle. On distingue quelques cas typiques. Par exemple :  

– Si 0d >  alors l’effet de l’allèle A1 est plus important si l’autre allèle est A1 que si 
c’est l’allèle A2.  

– Si d a>  : l’effet de l’allèle A1 est plus important si l’autre allèle est A2 que si 
c’est l’allèle A1.  

– Si 0d =  alors l’effet d’un allèle est indépendant de l’autre. On dit que les effets 
sont additifs. 

A partir de ces nouvelles notations, on peut réécrire M et 2
Gσ  des équations (1.2) et (1.3) : 

     ( ) 2M a p q pqd= − +  

et  2 2 2 2 2 2( ) 2 ( ) ( )G p a M pq d M q a Mσ = − + − + − −  
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Remarque : M  est l’addition de deux termes : le premier terme ( )a p q− , attribué à 

l’effet des homozygotes et le second terme 2pqd , attribué aux hétérozygotes A1A2. S’il 

n’y a pas d’interaction entre les effets des allèles A1 et A2 ( 0d = ) : 

      ( )M a p q= −  

et  2 22G pqaσ =  

 
Supposons maintenant qu’un individu soit porteur de l’allèle A1, on cherche à calculer la 
moyenne du trait Y chez cet individu sachant qu’il porte déjà l’allèle A1. On note cette 
quantité : ( | 1 1)E Y Allèle A= .  

Pour l’autre allèle ( 2Allèle ) de son génotypekG , il reçoit l’allèle A1 avec une probabilité 

p  et l’allèle A2 avec une probabilité q  :  

1( | 1 1)P G G Allèle A p= = = , 2( | 1 1)P G G Allèle A q= = =  et 3( | 1 1) 0P G G Allèle A= = =  

On a donc : 

1 2

3

1

1 2

( | 1 1) ( | 1 1) ( | 1 1, )

( | 1 1) ( | 1 1)

k k
i

G G

E Y Allèle A P G G Allèle A E Y Allèle A G G

P G G Allèle A P G G Allèle A

pa qd

µ µ
=

= = = = = =

= = = + = =

= +

∑

 

De la même manière, on obtient : ( | 1 2)E Y Allèle A aq pd= = − +  

En standardisant ces deux équations par rapport à la moyenne dans la population on 
obtient l’effet moyen de l’allèle Aj (j=1,2) de la forme αj = ( | 1 )E Y Allèle Aj M= −  

Avec :  

1

2

( ( ))

( ( ))

q a d q p

p a d q p

α
α

= + −
= − + −

 

Si on pose ( )a d q pα = + − , on voit que : 

1 2

1

2

q

p

α α α
α α
α α

= −
 =
 = −

 

A partir de ces effets moyens alléliques, on peut réécrire M  et 2
Gσ  (équations (1.2) et 

(1.3)) : 
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            1 2( ) (1 2 )M d pqα α= − + + −  

et        

2 2 2 2 2 2

2 2

2 2

( ) 2 ( ) ( )

2 (2 )

G

A D

p a M pq d M q a M

pq pqd

σ
α

σ σ

= − + − + − −

= +
= +

 

En absence d’épistasie, la variance génétique s’écrit comme la somme de la variance des 

effets additifs 2
Aσ  et de la variance des effets de dominance (effets d’interactions) 2

Dσ .  

On a modélisé l’effet du gène en fonction de quatre paramètres (1 2, , ,d pα α ) résultant des 

effets moyens additifs, des effets moyens d’interactions et de la fréquence de l’allèle. 

On montre dans le tableau 1 la décomposition des effets des allèles en termes des effets 

additifs, notés  Aα , et en termes des effets d’interactions des allèles, notés Dα .  

 
Tableau 1 : Effets additifs et d’interactions des allèles 

iG  
iGP  

iGµ  

Aα  Dα  

A2A2 2q  2x(α2)= -2pα  22p d−  

A1A2 2pq  α1 + α2 = (q-p)α  2pqd  

A1A1 2p  2x(α1) = 2qα  22q d−  

 

Les moyennes des effets additifs et des effets de dominance sont nuls : 

( ) 2 22 2 ( ) 2 0AE p q pq q p q pα α α α= × + − × − × =  

De la même manière ( ) 0DE α = . 

Il n’y a pas non plus de covariance entre les effets des allèles. 

3 2 2 2 2 3

cov( , ) ( )

4 4 ( ) 4

0

A D A DE

q p d p q q p d q p d

α α α α
α α α

=

= − + − +
=
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Figure 3 : Représentation graphique des effets moyens 1,2,3( )
kG kµ =  (cercles blancs) et des 

effets moyens additifs Aα  (cercles bleus) sachant le génotypekG . 

 

 

Cas particulier : On peut écrireM , 2
Aσ , 2

Dσ  et 2
Gσ  dans le cas où d (=

2Gµ ) prend des 

valeurs particulières. 

2Gµ  M  2
Aσ  2

Dσ  2
Gσ  

a−  ( ) 2a p q apq− −  3 28qp a  22pqa  2 22 (4 1)pqa p +  
0  ( )a p q−  22pqa  0  22pqa  
a  ( ) 2a p q apq− +  3 28pq a  22pqa  2 22 (4 1)pqa q +  

 

Les traits binaires sont un exemple particulier, dans lequel on considère qu’un individu 
exprime ou non le caractère à partir d’un certain seuil. Les paramètres du modèle sont la 

fréquence de l’allèle p , le vecteur des pénétrances ( , , )DD Dd ddf f f  tel que : 

(Malade|DD)

(Malade|Dd)  

(Malade|dd)

DD

Dd

dd

f P

f P

f P

=
 =
 =

 

 

Ressemblance entre apparentés 

Nous venons de caractériser l’effet d’un gène G sur un trait Y dans une population à 

l’équilibre d’HW par sa moyenne M et sa variance 2
Gσ . Nous présentons maintenant 

l’extension dans une population d’individus apparentés. Deux individus sont apparentés 
s’ils ont un ancêtre commun. 

La ressemblance phénotypique entre deux individus apparentés est mesurée par la 
covariance du trait. S’il existe un gène expliquant une part de cette variabilité 
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phénotypique commune, du fait du lien d’apparentement entre ces individus, une part de 
cette covariance est expliquée par une composante génétique commune.  

Soit ( , )i jG G les variables aléatoires du gène G chez deux individus apparentés i  et j  : 

[ ]

2

2
1 1 2 2

1 2 1 2

cov( , ) ( | ) ( | )

( )( )

cov( , ) cov( , )

i j i j

A D A D

A A D D

G G E E Y G E Y G M

E M M Mα α α α
α α α α

 = − 

= + + + + −
= +  

• 1 2cov( , )A Aα α  est non nulle si les deux individus ont un allèle en commun issu 

d’un ancêtre commun, 

• 1 2cov( , )D Dα α  est non nulle si les deux individus ont leurs deux allèles en commun 

issus d’un ancêtre commun. 

On définit les probabilités de ces deux évènements à partir des liens d’apparentement 
entre des individus apparentés dans une généalogie par le coefficient d’apparentement et 
le coefficient de consanguinité. 

- Coefficient d’apparentement (kinship coefficient) 

Le coefficient d’apparentement entre deux individus i et j est désigné parijΦ . C’est la 

probabilité pour que deux allèles tirés au hasard au même locus, l’un chez i et l’autre chez 
j, soient identiques par descendance (IBD  : Identity By Descent).  

On note 2x ijΦ  le coefficient de parenté (Relationship coefficient) entre deux individus i 

et j, et représente la probabilité pour qu’un allèle tiré au hasard chez les individus i et j 
soit IBD.  

- Coefficient de consanguinité (imbreeding coefficient) 

Le coefficient de consanguinité propre à l’individu z est désigné parZF . C’est la 

probabilité pour que les deux allèles que possède un individu en un locus donné soient 
identiques par descendance (IBD). 

A l’aide de ces deux coefficients, on décrit la covariance génétique entre des individus 

apparentés i et j par : cov( , )i jG G =  2
Aσ x2 ijΦ + 2

Dσ x ZF  

 

Si on note ijkπ  la probabilité a priori pour qu’une paire d’individus apparentés i  et j  

partagent k = 0, 1 ou 2 allèles identiques par descendance (IBD), on à : 

( )1 2

1 1
22ij ij ijE π πΦ = × × + . 
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Dans le tableau 2 nous montrons les proportions attendues du nombre d’allèles IBD 

( )
0,1,2ijk k

π
=

 et les valeurs des coefficients ijΦ  et ZF  ainsi que la covariance génétique pour 

les principaux types d’apparentés. 

 

Tableau 2 : Exemple de coefficient d’apparentement et covariance génétique selon le 
type d’apparentés 

 Proportion du nombre d’allèles IBD    
Paires 

d’apparentés 0π  1π  2π  ijΦ  
ZF  cov( , )i jG G  

Jumeaux 
monozygotes 

0 0 1 1
2  1 2

Aσ + 2
Dσ  

Germains 1
4  1

2  1
4  1

4  1
4  1

2
2
Aσ  + 1

4
2
Dσ  

Parent - Enfant 0 1 0 1
4  0 1

2
2
Aσ  

Oncle - Neveux 1
2  1

2  0 1
8  0 1

4
2
Aσ  

Cousins germains 3
4  1

4  0 1
16 0 1

8
2
Aσ  

 

La composante de la variance des effets de dominance est en général plus petite que la 
composante additive. Les seuls types d’apparentés informatifs pour son estimation sont 
les germains. Elle est souvent supposée nulle lorsque l’on travaille dans des familles non 
nucléaires.  

Modèle plus complexe pour Y 

De manière générale, les traits quantitatifs ne sont pas simplement expliqués par l’effet 
d’un seul facteur mais par plusieurs. On prend aussi en compte des facteurs familiaux 
commun résultant de l’effet de nombreux facteurs qui peuvent être par exemple des gènes 
et qu’on appelle l’effet polygénique.  

La valeur du trait Y pour un individu s’écrit sous la forme suivante : 

 Y G C E= + +  (1.4) 

où G, C et E sont les composantes des effets génétiques; polygéniques et résiduels de 

moyennes nulles et de variances 2
Gσ , 2

Cσ  et 2σ . On suppose que G, C et E sont non 

corrélées 0),cov(),cov(),cov( === ECCGEG .  
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On peut également prendre en compte l’effet des covariables observées. 

La moyenne et la variance de Y sont : 

2 2 2 2

( ) ( )

Y G C

E Y E G

σ σ σ σ
=

 = + +
 

 
On définit l’héritabilité  par la part de la variance du trait expliquée par la composante 
polygénique: 

2
2

2
C

Y

h
σ
σ

=  

La covariance entre des apparentés i et j est de la forme : 

2 2

cov( , ) cov( , )

cov( , ) cov( , ) cov( , ) 0

2

i j i i i j j j

i j i j i j

A ij C ij

Y Y G C E G C E

G G C C si E E

σ σ

= + + + +

= + =

= × Π + × Φ

 

où 1 2

1

2ij ij ijπ πΠ = × +  est la matrice des coefficients de parenté c'est-à-dire la probabilité 

de partager un allèle IBD entre les apparentés i et j au locus du gène et ijkπ  est la 

probabilité de partager k=0,1 ou 2 allèles IBD. Si l’on note ijΩ la matrice de variance-

covariance phénotypique entre des individus ( , )i j  apparentés, on a : 

2 2 2

2 2
A ij C ij

   si i j

+ 2   si i j

A C

ij

σ σ σ
σ σ
 + + =Ω = 

×Π × Φ ≠
 (1.5) 

où ijΦ  est le coefficient d’apparentement entre des apparentés i et j ; 2
Aσ  est la variance 

des effets additifs du gène G ; 2Cσ  est la variance des effets polygéniques C et 2σ  est la 

variance des effets résiduels aléatoires E. On suppose que les variables G, C et E sont non 
corrélées. 

 

1.2.  Marqueurs génétiques 

 
Des marqueurs génétiques sont des séquences polymorphes d’ADN dont les positions 
exactes sur le génome sont connues. On dit qu’un locus est polymorphe s’il existe au 
moins deux allèles dans la population. Parmi les marqueurs les plus utilisés on trouve les 
Short Tandem Repeat Polymorphisms (STRPs ou microsatellites), ce sont des 
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enchaînements de quelques bases qui se répètent un certain nombre de fois. Un autre type 
de marqueurs couramment utilisé est le polymorphisme d’une seule base, les Single 
Nucleotide Polymorphisms (SNPs). Ils sont de manière générale bi-alléliques. 

 

Un marqueur peut apporter de l’information à deux niveaux :  

• au niveau familial, si les allèles des deux loci se transmettent de façon non 
indépendante au cours des générations. On évalue l’indépendance de transmission des 
allèles à l’aide d’une analyse de liaison génétique. Les marqueurs utilisés pour 
l’analyse de liaison sont en général des marqueurs très polymorphes comme par 
exemple les microsatellites.  

• au niveau de la population, s’il existe une association préférentielle (le déséquilibre 
de liaison) entre les allèles du variant génétique causal et les allèles de marqueurs 
génétiques. On évalue la force de cette association à l’aide d’une analyse 
d’association. On utilise en général des SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms).  

 
Liaison génétique et recombinaison génétique 

Considérons deux loci A et B. Ces deux loci peuvent être sur la même paire de 
chromosomes ou sur des paires de chromosomes différents. Si les deux loci sont situés 
sur des chromosomes différents ou lorsqu’ils sont situés sur le même chromosome mais 
éloignés l’un de l’autre alors on dit que les loci sont indépendants. En revanche, si ces 
deux loci sont proches l’un de l’autre, et donc lorsqu’ils sont localisés dans la même 
région chromosomique, on dit que les deux loci sont liés génétiquement. La liaison 
génétique reflète cette distance entre les loci. Cette distance génétique est le résultat du 
phénomène de recombinaison ou crossing-over. 

La recombinaison est un phénomène résultant du mélange de matériel génétique qui se 
produit par enjambement entre chromosomes. Elle survient au cours de la méiose, le 
processus de formation des gamètes mâles, les spermatozoïdes, et des gamètes femelles, 
les ovules. Chaque chromosome a alors la possibilité d’échanger une partie d’ADN avec 
son chromosome homologue. Plus les deux loci sont proches, moins il y a de chances 
qu’il y ait une recombinaison entre les deux. 

 

On représente la probabilité de recombinaison sur une distance donnée par l’unité de 
distance génétique : centiMorgan (cM). 1 cM correspond à environ 1% de recombinaison 
c’est-à-dire une recombinaison en moyenne pour 100 méioses.  

L’équivalence entre la distance génétique et distance physique entre deux loci varie selon 
l’espèce considérée. Chez l’homme, on admet : 1 1cM Mb≈  (Méga Base). 
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On note A1/A2 les allèles de A et B1/B2 ceux de B. On peut distinguer deux cas selon les 
combinaisons des allèles sur les deux chromosomes de la paire. Ces deux cas 
correspondent à deux phases alléliques possibles:  

Les allèles A1 et B1 sont sur le même chromosome de la paire, on dit que A1 et B1 sont 
en « coupling » ; ou encore phasés. 

Les allèles A1 et B1 sont chacun sur un chromosome différent, A1 et B1 sont alors en 
« répulsion ».  

 

 

Supposons que les allèles A1 et B1 soient en « coupling ». Les gamètes A1B1 et A2B2 
produits par cet individu sont dits parentaux ; les gamètes A2B1 et A1B2 sont dits 
recombinés. Il s’est produit entre les loci A et B un nombre impair de phénomènes de 
recombinaison. Plus les loci A et B sont proches, moins on observera de gamètes de type 
A1B2 (ou A2B1). 

 

L’arrangement des allèles à ces deux loci définit un haplotype.  

Lorsque les deux loci sont liés génétiquement, la probabilité d’observer les différents 
gamètes dépend du phénomène de recombinaison mesuré par le paramètreθ , taux de 
recombinaison entre les loci A et B. 

θ  est la proportion de gamètes recombinés sur l’ensemble des gamètes transmis par le 
parent : 

θ =
nombre de gamètes recombinés

nombre de gamètes transmis
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Association allélique 

Le phénomène d’association allélique correspond à une combinaison préférentielle entre 

les allèles de deux ou plusieurs loci. Considérons deux loci, l’un A1/A2 (avec 2AP  la 

fréquence de l’allèle mineur A2) et l’autre B1/B2 (avec 2BP  la fréquence de l’allèle 

mineur B2). Si l’on note 22BAP  la fréquence de la combinaison A2B2, alors le phénomène 

d’association allélique signifie que : 

2 2 2 2A B A BP P P≠ ×  

 

Comment se produit l’association allélique ? 

Plusieurs événements dans l’histoire génétique des populations sont susceptibles de créer 
de l’association entre les allèles à différents loci : 

– L’évolution démographique de la population : 

- La migration : lorsqu’il y a mélange de deux populations et que celles-ci ont 
des fréquences alléliques différentes pour les deux loci concernés, il y a alors 
apparition d’association.  

- La réduction momentanée de la taille de la population peut également créer 
de telles situations. C’est un phénomène de dérive génétique. 

– La sélection naturelle, favorisant certaines combinaisons alléliques. 

– L’apparition d’une mutation sur un chromosome peut entraîner une association. 
Lorsqu’une mutation apparaît, une association préférentielle va se créer entre la 
mutation et les allèles aux autres polymorphismes situés sur ce même brin de 
chromosome. Le maintien de cette association au cours du temps dépend de la 
distance génétique entre ces loci. La relation est : 

nD  = n)1( θ− 0D  

où 0D est la valeur initiale de l’association et nD  la valeur de cette association à la 

nième génération.  

C’est cette situation où il y a association et liaison que nous dénotons par 
déséquilibre de liaison (DL). 

Quand les loci sont indépendants (0.5θ = ), l’association initial 0D  décroît de 

moitié à chaque génération. Au contraire, plus les deux loci sont liés, plus les 
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recombinaisons sont rares ( 0θ ≈ ) et plus le déséquilibre se maintient au cours du 
temps (Figure 4). 

 

Figure 4 : Évolution du DL en fonction du nombre de génération (n) pour différentes 
valeurs du taux de recombinaison θ 

 

Différents paramètres permettent de mesurer l’association entre deux loci. 

Le déséquilibre de liaison 

Le déséquilibre de liaison D  correspond à la différence entre la proportion d’une 
combinaison donnée d’allèles (haplotype) et celle attendue sous l’hypothèse 
d’indépendance des allèles: 

2 2 2 2A B A BD P P P= − ×  

Ainsi, plus D  est élevé et plus les loci sont en déséquilibre de liaison, c’est-à-dire qu’il 
existe une association non aléatoire entre les allèles des deux loci. Lorsque D = 0, il y a 
équilibre.  

Des standardisations de D  ont été proposées afin d’avoir des coefficients compris entre  

-1 et 1. Les plus utilisées sont le coefficient de corrélation 2r  et le D′  de (Lewontin 
1964): 

max

D
D

D
′ =  où 1 2 2 1

max
1 1 2 2

min{ ; } 0

min{ ; } 0
A B A B

A B A B

P P P P si D
D

P P P P si D

× × >
=  × × <
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Lorsque D′ = -1 ou 1, pratiquement, cela se traduit par l’absence d’une des quatre 
combinaisons possibles, et on parle de déséquilibre complet. Cela n'implique pas que 
deux loci portent exactement la même information. Pour cette raison, on utilise plutôt un 

indice de corrélation (2r ), lié à la quantité d'information que fournit un locus sur l'autre : 

2
2

1 2 1 2A A B B

D
r

P P P P
=

× × ×
 

On note que 2r ≤D′ . Si D′ =1 et les deux marqueurs ont des fréquences alléliques 

identiques alors 2r = 1. Ont dit que les marqueurs sont complètement corrélés, et dans ce 
cas ils apportent la même information. En pratique cela se traduit par la présence de 
seulement deux des quatre combinaisons possibles et par l’égalité des proportions 

alléliques ( 2AP = 2BP ). On parle alors de déséquilibre parfait. 

 

 

1.3.  Méthodes d’analyses 

 
Pour mettre en évidence l’effet d’un gène, on peut utiliser ou non l’information apportée 
par un marqueur génétique. Dans le cas où l’on ne dispose pas des génotypes aux 
marqueurs, on cherche à expliquer la manière dont le phénotype se répartit à l’intérieur 
des familles en caractérisant l’effet du gène. Ceci se fait par une analyse de ségrégation 
que nous allons brièvement décrire un peu plus loin. La connaissance des génotypes aux 
marqueurs est un outil puissant pour caractériser la composante génétique des traits 
complexes. A partir de l’information génotypique aux marqueurs, on peut regarder s’il 
existe une corrélation entre le trait et les marqueurs étudiés. S’il existe une relation entre 
le trait et le marqueur, dans le cas d’un trait quantitatif, on parlera d’un locus de trait 
quantitatif (QTL  pour Quantitative Trait Locus). Généralement, on utilise dans un 
premier temps les études de liaison pour identifier des régions du génome pouvant 
contenir un gène expliquant une part de la variabilité du trait ou de la maladie, puis dans 
un deuxième temps les études d’association pour préciser plus finement l’emplacement 
du gène. Nous allons brièvement décrire le principe de ces méthodes pour identifier des 
régions chromosomiques en utilisant l’information apportée par les marqueurs aux 
niveaux de la liaison et de l’association.  
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Analyses de ségrégation 

L’analyse de ségrégation constitue une des premières étapes permettant de caractériser 
l’effet d’un gène majeur dans un échantillon de familles, sans aucune information 
apportée par les marqueurs génétiques. L’analyse de ségrégation vise à mettre en 
évidence l’effet d’un gène (gène majeur) transmis de façon mendélienne parmi 
l’ensemble des facteurs génétiques et environnementaux causant les concentrations 
familiales du phénotype étudié. 

Ces analyses utilisent comme unité d’échantillonnage un groupe d’individus apparentés : 
la famille. Le principe général est de déterminer, par des hypothèses statistiques 
emboîtées, le mode de transmission expliquant le mieux les distributions familiales 
observées du trait étudié.  

Nous allons décrire brièvement le modèle régressif (Bonney 1984) car c’est celui qui a été 
utilisé dans le cadre de l’étude NEMO. 

Nous reprenons les notations définit par le système (1.1). Le gène majeur G à deux allèles 
A1 (de fréquence p) et A2. Les effets du gène sont caractérisés par 4 paramètres qui sont 

la fréquence p et les trois moyennes génotypiques (1 1 1 2 2 2, ,A A A A A Aµ µ µ ).  

Pour un individu ayant ses parents dans l’échantillon, la probabilité de son génotype est 
conditionnelle au génotype de son père et de sa mère. Cette probabilité est fonction des 

trois taux de transmission : 1 1 1 2 2 2( , , )A A A A A Aτ τ τ . Ce sont les probabilités de transmettre 

l’allèle A1 à un enfant conditionnellement aux génotypes du parent qui est soit A1A1, 
A1A2 ou A2A2. Sous l’hypothèse de transmission mendélienne, ces probabilités sont 

égales à (1,1 2,0). Dans le modèle général de transmission, elles peuvent prendre 

n’importe quelle valeur entre 0 et 1. 

Le trait observé résulte de l’effet de G et des corrélations familiales (noté CF) entre époux 

( FMρ ), entre le père et l’enfant (FOρ ), entre la mère et l’enfant (MOρ ) et entre les 

germains ( SSρ ). La variance des effets résiduels est notée 2σ . Elle est égale à la variance 

totale du trait moins la variance de l’effet de G. 

 

Vraisemblance du modèle 

L’ensemble des phénotypes Y observés chez les individus d’une même famille F  forme 
une unité d’observation. Les paramètres du modèle générale sont α=(p, µA1A1, µA1A2, 
µA2A2, ρFM, ρFO, ρMO, ρSS, τA1A1, τA1A2, τA2A2,) et nous donnons ici la vraisemblance de ce 
modèle pour une famille F de s enfants :  

( ) ( ) ( )| | |L F P F P Yα α α= = . 
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( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1 2

3 3

1 1

3

1
11

| , , , ,... |

| | |

| | , , | , ,

k k j j

l l k j

f m

f f f m m m m f
k j

s

e e e f m e m f e
le

P Y P Y Y Y Y

P Y G P G P Y G P G P Y Y

P Y G P G G G P Y Y Y Y

α α

α

= =

−
==

=

= × × × ×

 × × × 
 

∑ ∑

∑∏

 

où k, j et l (1, 2, 3) représente le génotype du père f , de la mère m  et des enfants e 

(1,..,s). 

Tests d’hypothèses 

Différents sous modèles correspondant à différentes hypothèses sont construits en fixant 
la valeur de certains paramètres. Les différentes hypothèses sont présentées dans le 
tableau ci-dessous.  

 

Modèle p  
1 1A Aµ  1 2A Aµ  2 2A Aµ  2σ  FMρ  FOρ  MOρ  SSρ  1 1A Aτ  1 2A Aτ  2 2A Aτ  

I. 
Sporadique 

- * = = * (0) (0) (0) (0) - - - 

II. #CF  
sans $G 

- * = = * * * * * - - - 

III. G s 
ans CF 

* * * * * (0) (0) (0) (0) (1) (1 2) (0) 

IV. G + CF * * * * * * * * * (1) (1 2) (0) 

V. Modèle 
général de 

transmission 
* * * * * * * * * * * * 

VI. Absence 
de 

transmission 
* * * * * * * * * * = = 

() : Paramètre fixé ; = vaut la valeur du paramètre précédent 
- : Paramètre non estimé ; * : Paramètre estimé   
# : Corrélations familiales ;  $ : Gène majeur 
 

Les sous-modèles sont testés par le test du rapport des vraisemblances maximales. 

La caractérisation de l’effet d’un gène se fait en testant les différentes hypothèses 
suivantes : 

– La présence de corrélations familiales est mise en évidence si le modèle (I) est rejeté 
par rapport au  modèle (II). 

– S’il existe des corrélations familiales, la présence d’un gène majeur est recherchée. 
Celui-ci est mis en évidence si le modèle (II) est rejeté par rapport au modèle (IV). 
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– Dans le cas où un facteur majeur est détecté, l’existence de corrélations familiales en 
plus de ce facteur est testée en comparant le modèle (III) au modèle (IV). 

– Pour s’assurer que le facteur majeur est bien un gène, transmis de façon mendélienne, 
deux tests sont effectués : 

• Comparaison de (IV) et (V)  

• Comparaison de (VI) et (V). 

Si le modèle de transmission mendélienne (IV) n’est pas rejeté par rapport au modèle 
général de transmission (V) et si le modèle d’absence de transmission (VI) est rejeté par 
rapport au modèle général de transmission (V), on pourra conclure à la présence d’un 
gène majeur.  

 

 

1.3.1. Méthodes de liaison 

 
Prenons l’exemple simple de la transmission à deux marqueurs. Cela revient à supposer 
qu’à partir du phénotype on peut en déduire le génotype du locus causal sans ambiguïté. 
Soit les génotypes à deux marqueurs génétiques, l’un A1/A2 et l’autre B1/B2 pour la 
famille suivante: 

 

 

La mère est double homozygote : elle ne produit que des gamètes A1B1 avec probabilité 
1. Le père est double hétérozygote, il y a donc 2 phases alléliques possible 
équiprobable (1/2) : 

A1B1/A2B2 →  A1 et B1 sont en phase 

A1B2/A2B1 →  A1 et B2 sont en phase 

 

A1A2B1B2 A1A1B1B1 

A1A1B1B1 A1A2B1B2 
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On a : 

Gamètes A1B1      A2B2      A1B2       A2B1    

A1 et B1 en phase 
 

A1 et B2 en phase 

1

2

θ−
       

1

2

θ−
        

2

θ
             

2

θ
 

 
2

θ
            

2

θ
         

1

2

θ−
        

1

2

θ−
 

 

Les enfants sont A1A1B1B1  et A1A2B1B2 avec probabilité 
2

1

2

θ− 
 
 

si A1 et B1 sont en 

phase et 
2

2

θ 
 
 

si A1 et B2 sont en phase. 

Donc la probabilité d’observer cette famille sachant le paramètre θ  est : 

( )
2 2

21 1 1 1
( | ) 1 2 2

2 2 2 2 8
P F

θ θθ θ θ−   = + = − +   
   

 

On voit que si θ  = ½, alors, quelque soit la phase, tous les types de gamètes ont la même 
probabilité ¼. On dit que les 2 loci sont indépendants, c’est-à-dire qu’il n’y a pas liaison. 

 

Vraisemblance de la liaison génétique 

L’ensemble des phénotypes Y et des génotypes au marqueur M observés chez les 
individus d’une même famille F, à n enfants, forme une unité d’observation.  

La probabilité de l’observation sachant la liaison génétique (par exemple 1θθ =  ou 

1 2θ = ) entre les deux loci et les paramètres du modèle (α ) est : 

( ) ( )| , | ,P F P Y Mθ θ α= . La vraisemblance de θ  est : ( ) ( )| |L F P Fθ θ=  

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

1 1 2 2

1 1 2 2

3 3

1 1

3

,
11

, | , , , , , , , , ... | ,

, , , , , ... | , , , , ,

| , | ,

| , , | , , ,

k k j j

l l k j

f f m m

f f m m f f m m

f f f f m m m m
k j

n

e e e e f f m m
le

P Y M P Y M Y M Y M Y M

P Y M P Y M P Y M Y M Y M Y M

P Y G P G P M P Y G P G P M

P Y G P G M G M G M

θ α θ α

θ α

α α

α θ

= =

==

=

=

= ×

 ×  
 

∑ ∑

∑∏

 (1.6) 
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Pour un phénotype quantitatif, les paramètres α  sont la fréquence de l’allèle p  et les 3 

moyennes génotypiques ( )
1 2 3
, ,G G Gµ µ µ

 
et la probabilité du phénotype Y sachant le 

génotype Gk est la densité : ( )2,
kGf µ σ . Pour un phénotype qualitatif les paramètres sont 

la fréquence de l’allèle p  et les 3 pénétrances, et ( )| , 1,2,3kP Y G k=  est le vecteur des 

pénétrances. 

 

Il existe deux principales approches pour la recherche de liaison de phénotypes 
quantitatifs ou qualitatifs, qui sont les analyses de liaison dites paramétriques et les 
analyses de liaison dites non-paramétriques.  

 

Méthode du LOD score 

L’analyse de liaison paramétrique modélise exactement la co-transmission du phénotype 
et des marqueurs dans les familles. Pour cela, les paramètres du modèle génétique sont 
supposés connus. Une des méthodes les plus communément utilisée pour tester la liaison 
génétique entre deux ou plusieurs loci est la méthode des LOD scores (Morton 1955).  

L’hypothèse nulle H0, d’une transmission indépendante des deux loci est définie par 

1 2θ = .  

On considère H1, l’hypothèse alternative suivante : 1 1 2θ θ= < , c’est-à-dire, la 

transmission des deux loci n’est pas indépendante et le taux de recombinaison entre les 

deux loci est 1θ .  

Soit 1( )2iL θ =  et 1( )iL θ θ=  la vraisemblance des données sous l’hypothèse H0 et H1 

respectivement pour la famille i. 

La statistique du LOD score en 1θ  de cette famille ( )1iZ θ , est donné par le logarithme en 

base 10 du rapport de ces deux vraisemblances et vaut: 

( )1iZ θ  =log10
1( )

( 1 2)
i

i

L

L

θ θ
θ

 =
 = 

 

Le LOD score en1θ , ( )1Z θ d’un échantillon de k familles est la somme des LOD scores 

de chaque famille i : 

( ) ( )1 1i
i

Z Zθ θ=∑  
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Critère de décision : 

La procédure de test est de type séquentiel. On accumule de l’information (des familles), 
jusqu’au moment ou il sera possible de trancher entre les hypothèses H0 et H1. La valeur 
du LOD score indique les probabilités relatives d’observer l’échantillon sous H1 et sous 
H0. Ainsi, un LOD score de 3 signifie que la probabilité d’observer l’échantillon est 1 000 
fois plus grande sous H1 que sous H0. 

Les seuils de décision sont fixés à -2 et +3, c’est-à-dire que si :  

– si ( )1θZ  > 3 on rejette H0 et on conclut à la liaison pour 1θθ =  

– si ( )1θZ  ≤ -2 on exclut la liaison génétique à 1θ  

– si -2 < ( )1θZ  ≤ 3 on ne peut trancher entre ces deux hypothèses, il faut continuer 

d’accumuler de l’information. 

 
Remarque : 

On peut montrer que les familles sont informatives, (c’est-à-dire que la vraisemblance est 

une fonction non constante de θ ) pour la liaison génétique lorsque l’un des parents est 
double hétérozygote et lorsqu’elles contiennent au moins deux enfants. 

En pratique, les études ne rapportent pas la valeur du LOD score étant donné une valeur 

de θ, mais le maximum du LOD score : ( )Z θ ′ , où θ ′  est la valeur qui maximise la 

vraisemblance du modèle de liaison. Dans ces cas, la statistique ( )Z θ ′  suit sous 

l’hypothèse nulle, un mélange de2χ  à 0 et 1 degré de liberté.  

Des erreurs sur la valeur des paramètres génétiques augmentent le biais sur l’estimation 
de θ  et diminuent la puissance de détecter une liaison (Clerget-Darpoux, Bonaiti-Pellie et 
al. 1986). De plus, nous ne savons pas spécifier a priori un tel modèle dans le cas des 
maladies multifactorielles. C’est pour cela que des méthodes (méthodes dites « model-
free ») ne faisant aucune hypothèse sur le modèle génétique ont été développées.  

 

Méthodes non-paramétriques, « model-free » 

Le principe général de ces méthodes de liaison est de rechercher s’il existe une corrélation 
entre la ressemblance au trait et la ressemblance au marqueur entre apparentés. Dans ces 
approches, le test de liaison ne dépend, généralement que d’un seul paramètre. La 
similarité des allèles au marqueur est représentée par la proportion du nombre d’allèles 
partagés par descendance. On représente ce nombre par le statut IBD (Identity by 
Descent). Dans le cas de germains, le nombre d’allèles IBD est 0, 1 ou 2 (Tableau 2). 
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Parmi les méthodes de liaison « model-free » qui ont été développées, une des plus 
connues est celle proposée par Haseman & Elston (Haseman and Elston 1972), basée sur 
des paires de germains (frères/sœurs). Nous la décrivons ici brièvement. Elle a été 
« revisitée » afin de tenir compte de la covariance phénotypique entre les germains 
(Elston, Buxbaum et al. 2000). D’autres méthodes permettent d’utiliser tous les types de 
familles, comme les méthodes basées sur la décomposition de la variance (Amos 1994). 
Cette dernière approche est décrite plus en détail dans le chapitre 2.1.1.2 

 

Trait quantitatif 

Le principe de la méthode de Haseman & Elston est de rechercher une relation entre la 
différence des valeurs phénotypiques et la proportion d’allèles IBD au marqueur étudié, 
chez des paires de germains. Le modèle est une simple régression linéaire. Brièvement, 

soit y1 , y2  et iπ , les valeurs observées au trait et la proportion d’allèles IBD chez deux 

frères de la famille i. Le modèle de régression est :  

∆i = 2
1 2( )y y− = µ  + β iπ + e 

où eest un effet aléatoire. 

Sous l’hypothèse nulle de non liaison, il n’y a pas de relation entre ∆i et iπ  et donc β=0. 

On considère l’hypothèse alternative de liaison, 0β < , c'est-à-dire ∆i diminue lorsque la 

proportion d’allèles IBD augmente. 

Le test de liaison suit sous l’hypothèse nulle un 2χ  à 1 degré de liberté. 

Les situations attendues sous l’hypothèse alternative et sous l’hypothèse nulle sont 
montrées respectivement dans les figures ci-dessous.  
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Conditionnellement au marqueur, Haseman et Elston ont montré que l’estimateur de β  

est β̂ = 22)21(2 Aσθ−−  où θ est le taux de recombinaison entre le QTL (Quantitative Trait 

Locus) et le marqueur et 2Aσ  est la variance des effets additifs du QTL. A partir de 

l’estimation de β  on ne peut distinguer les effets dus à la liaison entre le QTL et le 

marqueur et les effets du QTL. Si la liaison est complète ( 0θ = ) : 2ˆ 2 Aβ σ= − . 

Plus généralement, pour toutes les méthodes de liaison « non-paramétriques », le 
paramètre de liaison est une fonction du taux de recombinaison θ  entre le QTL et le 

marqueur et de la variance des effets du QTL 2
Aσ .  

 

Trait qualitatif 

La méthode des paires de germains atteints (« affected sib-pairs ») consiste à comparer la 
distribution d’allèles IBD observée à celle attendue a priori chez des germains quelque 
soit leur phénotype. La distribution IBD attendue est 1/4,1/2,1/4 pour k=0,1 ou 2 allèles 
IBD. En revanche, si le marqueur est génétiquement lié au QTL, on s’attend à un déficit 
de paires de germains partageant 0 allèles IBD. 

Le test de liaison est un test de χ
2 de conformité. 

D’autres méthodes sont plus générales et permettent de tester la liaison lorsque l’IBD est 
ambiguë (à cause d’un manque d’informativité du marqueur et/ou parce que les parents 
ne sont pas tous génotypés) comme la méthode du Maximum Likelihood Score de Risch 
(1990), ou celle de (Kong and Cox 1997). 

 

Remarque :  

Il existe une autre manière de choisir les paires informatives qui est de prendre des paires 
discordantes où un des germains est malade tandis que l’autre est sain. Puisque les paires 
sont choisies parce que les individus sont différents du point de vue du phénotype, on 
s’attendra à trouver un déficit de paires où l’IBD=2 et une augmentation de paires où 
l’IBD=0. On peut aussi combiner les échantillons de paires discordantes et concordantes. 
Sous l’hypothèse nulle, les proportions d’allèles IBD sont similaires dans les deux 
échantillons. Pour les maladies à étiologie complexe la plupart des études de liaison se 
sont conduites dans des échantillons d’apparentés atteints, par des approches de type 
« affected sib-pairs » ou « affected-only ». 
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1.3.2.  Méthodes d’association  

 
L’analyse d’association permet d’identifier des variants génétiques impliqués dans la 
variabilité du trait à partir d’observations de données en population ou de données de 
sujets apparentés. Le principe consiste à regarder s’il existe une association préférentielle 
entre les allèles du variant génétique causal et les allèles de marqueurs génétiques.  

 

Trait quantitatif - Données de sujets non apparentés 

L’étude de l’association entre un marqueur et un trait quantitatif peut se faire par 
différentes approches classiques, comme la régression linéaire ou l’ANOVA. Le principe 
général est de stratifier l’échantillon selon les valeurs (génotypes) au marqueur et de 
tester si la moyenne du phénotype varie entre ces groupes. La relation entre un phénotype 
et un marqueur bi-allélique s’écrit :  

j jy g eµ β= + × +  

où, jy  est la valeur du phénotype au jème individu ; jg  est le score génotypique de 

l’individu j (par exemple, égal au nombre d’allèle mineur au marqueur moins 1 sous un 
modèle additif), β  est le coefficient de régression de l’effet du marqueur M, et e est un 

effet aléatoire. Sous l’hypothèse nulle, 0β = , il n’y a pas d’association entre le marqueur 

et le trait quantitatif. On considère l’hypothèse alternative suivante : 0β ≠ . Le test du 

rapport des vraisemblances maximales suit sous l’hypothèse nulle un 2χ  à 1 degré de 

liberté. 

Supposons qu’une partie de la variance de Y est expliquée par un gène G. Si G est M, le 
marqueur étudié ou si G est en déséquilibre de liaison avec M, alors les moyennes de Y 
varient par groupe génotypique de M. Dans le premier cas, on parle d’association directe, 
dans le second cas, on dit que l’association est indirecte. Plus la relation de déséquilibre 
de liaison entre G et M est forte plus la relation phénotype-marqueur est apparente.  

 

Trait quantitatif - Données de sujets apparentés : Ces méthodes sont présentées plus 
en détails dans le paragraphe 4.1.  

Trait qualitatif - Données de sujets non apparentés 

L’association entre une maladie est un marqueur peut être testée par des approches 

classiques, comme la régression logistique, le 2χ  d’homogénéité, etc. 
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Soit un échantillon de N  cas et N  témoins. On peut comparer la distribution des allèles, 

ou des génotypes, chez les cas et chez les témoins par un 2χ  d’homogénéité. 

 

Test de la distribution allélique : 

 A1 A2  

cas 11n  12n  2N  

témoins 21n  22n  2N  

 1An  2An  4N  

 

La statistique du 2χ  est : 

2 2

1 22 2
2

1 1

*2 *2

4 4
*2 *2

4 4

Ai Ai
i i

Ai Aii i

n N n N
n n

N N
n N n N

N N

χ
= =

   − −   
   = +∑ ∑  

 

La statistique suit, sous l’hypothèse nulle d’absence d’association, une loi de 2χ  à 1 

degré de liberté.  

Si la distribution des allèles est significativement différente entre les cas et les témoins, il 
y a association entre le marqueur et la maladie. 

La force de la relation entre la maladie et le marqueur est définit par le rapport des côtes 
noté OR (Odds Ratio) : 

11 22

12 21

n n
OR

n n

×=
×

 

Test de la distribution génotypique : 

 A1A1 A1A2 A2A2  

cas  
11n  12n  13n  N  

témoins 
21n  22n  23n  N  

 
1 1A An  1 2A An  2 2A An  2N  
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On peut calculer de la même manière la valeur de la statistique du χ2, qui suit sous 0H  un 
2χ  à 2 degrés de liberté. 

 

Trait qualitatif - Données de sujets apparentés 

Ici nous présentons brièvement le test du TDT (Transmission Disequilibrium Test) ; 
(Spielman, McGinnis et al. 1993). Le principe général consiste à considérer les allèles 
transmis par les parents à l’enfant malade comme étant des allèles « cas » et les allèles 
non transmis comme étant des allèles « témoins ». Ce test utilise des trios constitués des 
deux parents et d’un enfant atteint et s’appuie sur l’observation des allèles transmis par 
les parents hétérozygotes à l’enfant atteint. 

 

La table de contingence pour n trios se présente ainsi : 

 Allèles non transmis 
A1 A2 

Allèles transmis 
A1 - b  
A2 c  - 

 
où, 

- b  est le nombre de fois où un parent hétérozygote A1A2 a transmis l’allèle A1 à 
son enfant atteint (et correspond aussi au nombre de fois où l’allèle A2 n’a pas été 
transmis). 

- cest le nombre de fois où un parent hétérozygote A1A2 a transmis l’allèle A2 à 
son enfant atteint (et n’a donc pas transmis A1). 

 
On calcule alors la statistique suivante basée sur une statistique du χ2 pour des séries 
appariées (McNemar 1947) :  

2
2 ( )b c

b c
χ −=

+
  

qui suit sous l’hypothèse nulle une loi de2χ  à 1 degré de liberté. 
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L’hypothèse nulle est composite : DL=0 (absence d’association) ou θ =1/2 (absence de 
liaison). Le rejet de l’hypothèse nulle permet donc de conclure à l’existence à la fois à 
l’association et à la liaison entre le marqueur et le phénotype étudié. 

 

 

Performances relatives de ces méthodes 

Historiquement, les analyses de ségrégation et les méthodes de liaison paramétriques ont 
eu du succès pour mettre en évidence des effets de gènes majeurs et pour localiser les 
régions du génome de gènes impliqués dans des maladies monogéniques à transmission 
mendélienne. Cependant, dans le cas de traits complexes, le modèle de transmission 
résulte probablement de l’effet de plusieurs gènes interagissant avec des facteurs 
environnementaux, il n’existe donc plus de relation simple entre les génotypes et les 
phénotypes. 

L’avantage des modèles de liaison « model-free » est qu’ils ne nécessitent pas de spécifier 
la correspondance phénotype – génotype. Ce type d’approche permet de mettre en 
évidence une  corrélation entre la ressemblance au trait et la ressemblance au marqueur 
entre apparentés. Cependant, ces méthodes ne permettent pas de préciser les effets 
génétiques ni de localiser le gène vis-à-vis du marqueur. Malgré un certain succès des 
études de liaison « model-free » comme par exemple pour le diabète de Type 1 (Davies, 
Kawaguchi et al. 1994) ou la maladie de Crohn (Hugot, Chamaillard et al. 2001), la 
plupart des résultats dans la recherche de gènes impliqués dans la variabilité de 
phénotypes complexes sont peu consistants. La puissance de détection d’une liaison 
dépend du modèle génétique sous-tendant la maladie. Ainsi, les analyses de liaison ont 
peu de puissance pour détecter des variants fréquents. En effet, dans ce cas, les apparentés 
atteints peuvent être porteurs du variant fonctionnel sans l’avoir reçu du même ancêtre 
(sans être IBD). Pour des phénotypes complexes, il est plus réaliste de penser que les 
effets génétiques sont faibles et que les variants causaux sont relativement fréquents 
(hypothèse « common disease – common variant »)(Risch 2000; Cardon and Bell 2001; 
Hirschhorn and Daly 2005). La puissance d’une analyse de liaison est également réduite 
en présence d’hétérogénéité génétique non allélique, c’est-à-dire si plusieurs variants 
fonctionnels, localisés dans des régions différentes du génome, sont impliqués dans la 
variation du trait. Pour l’ensemble des familles de l’échantillon, ce ne sont alors pas 
forcément les mêmes variants causaux qui se transmettent à travers les générations entre 
les différentes familles.  

Suite aux travaux de Risch et Merikangas (Risch and Merikangas 1996), les études 
d’association ont connues un regain d’intérêt. Leur étude a montré le gain apporté par les 
études d’association relativement aux études de liaison en termes de taille d’échantillon, 
en particulier pour des gènes ayant un effet modeste. Ils ont aussi suggéré que des études 
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d’association sur l’ensemble du génome étaient possibles. Cependant, comme nous 
l’avons souligné, ce gain de puissance est fortement dépendant de la force du déséquilibre 
de liaison (DL) entre le marqueur et le gène causal et de leurs fréquences alléliques 
respectives.  

Le déséquilibre d’association ne réfère pas toujours au déséquilibre de liaison car il peut 
apparaître suite à des évènements tels que les mélanges de population. Les tests 
d’association dans des données de sujets non apparentés sont plus facilement réalisables. 
Cependant, l’existence d’une association trait – marqueur peut non seulement être due à 
l’existence d’un déséquilibre de liaison entre le marqueur et le locus de susceptibilité 
situé à proximité du marqueur, mais aussi à des mécanismes de stratification de 
population. Si les groupes constitués ne sont pas homogènes, une stratification de 
l’échantillon pourra générer une fausse association significative entre la variabilité du 
trait et le marqueur. Ce phénomène de stratification est plus détaillé au chapitre 3.  

Notons que le biais résultant d’un mauvais appariement entre les cas et les témoins ou 
d’un problème de mélange de population augmente avec la taille de l’échantillon. Ainsi, 
dans le cadre des études d’association par criblage du génome (GWAS) les biais peuvent 
ne pas être négligeables, puisque ces études sont généralement conduites dans des 
échantillons de grandes tailles.  

L’analyse d’association en population se heurte à des problèmes de robustesse. Comme 
nous le verrons (chapitre 3.1), des approches ont été développées dans le but de corriger 
ou contrôler les biais potentiels de ces analyses. 

Une autre approche est de réaliser l’étude d’association sur des données familiales. Un 
des tests les plus connus est le TDT (Spielman, McGinnis et al. 1993). L’intérêt principal 
du TDT est qu’il exploite les deux informations, familiale et populationnelle, en testant 
simultanément les corrélations induites par la liaison génétique et l’association. Ce test est 
robuste à la stratification de la population car le test est conditionné par le génotype des 
parents. Ce test peut être appliqué à des familles comportant plusieurs enfants atteints en 
le répétant pour chaque enfant atteint, mais il faut alors corriger la signification des tests 
en raison de la non-indépendance des paires au sein d’une même fratrie. Ces tests 
d’association sur des trios supposent que les deux parents sont génotypés, dans le cas 
contraire il est préférable d’exclure ces familles pour éviter des biais. Dans le cas de 
maladie à début d’âge tardif, ce design d’échantillonnage est alors difficile à réaliser car 
les parents ne peuvent être génotypés. Pour ces phénotypes, il est plus facile de recueillir 
des données de sujets non apparentés. Un autre test (Sib TDT) a été proposé qui utilise 
comme témoins les germains non atteints des enfants atteints (Spielman and Ewens 
1998). Quand les familles incluent à la fois des parents génotypés et non génotypés, il est 
possible de combiner ces deux derniers tests.  

Pendant longtemps, l’hypothèse implicite utilisée dans l’analyse génétique de traits 
complexes, communs dans la population, était que les variants impliqués dans ces 
phénotypes avaient des effets modestes sur la variation des traits, mais étaient 



Chapitre 1 : Génétique de traits quantitatifs : définitions et notations 

  
 

46 
 

relativement fréquent dans la population générale (hypothèse « common variants-
common disease »). Une hypothèse alternative plus récente, pour des traits complexes, est 
que de nombreux variants sont impliqués dans la variation des traits complexes, chacun 
avec des effets relativement forts, mais très peu d’individus sont porteurs du variant 
(hypothèse « common disease-rare variants »). Dans ces cas, les études d’association ont 
très peu de puissance pour détecter l’association avec des variants rares c’est à dire 
classiquement pour des fréquences inférieures à 1% (Frazer, Murray et al. 2009; Schork, 
Murray et al. 2009; Cirulli and Goldstein 2010). 

 

 

1.4.  Analyse génétique de traits corrélés 

 
Les causes de covariance des caractères peuvent être génétiques et/ou environnementales. 
La principale source de co-variation génétique est la pléiotropie, c’est à dire, lorsqu’un 
QTL (G) exerce une action simultanément sur les deux caractères (Figure 5.a).  

La covariance génotypique entre deux QTLs, notés G et G’, est la moyenne des produits 
des valeurs génotypiques : 

3 3 2 2 1 1

2 2cov( , ') 2G G G G G GG G q pq pµ µ µ µ µ µ′ ′ ′= × + × + ×  

Le tableau 3 montre comment le produit des valeurs génotypiques de deux caractères se 
décompose en quatre produits : 

cov( , ') cov( , )

cov( , ) cov( , ) cov( , ) cov( , )
A D A D

A A D D A D A D

G G α α α α
α α α α α α α α

′ ′

′ ′ ′ ′

= + +
= + + +

 

où Aα , 'Aα  sont les effets additifs de G et G’ et Dα , 'Dα  sont les effets de dominance de 

G et G’. 

On montre que cov( , ) 0A Dα α ′ =  et de même cov( , ) 0A Dα α′ =  

Ainsi cov( , ') cov( , ) cov( , )A A D DG G α α α α′ ′= +  

La covariance génotypique est la somme de la covariance des valeurs génétiques, ou 
covariance génétique additive, et de la covariance des résidus de dominance, ou 
covariance de dominance.  
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On montre que : 

( )( )1 2 1 2cov( , ) 2A A pqα α α α α α′ ′ ′= − −  
2 2cov( , ) 4D D p q ddα α ′ ′=  

où 1α , 2α  sont les effets moyens des allèles (paragraphe 1.1)  

On voit que ces covariances sont les moyennes géométriques des 2 variances 
correspondantes, puisque : 

2 2cov( , )A A A Aα α σ σ′ ′= ×  

2 2cov( , )D D D Dα α σ σ′ ′= ×  

La covariance génétique est souvent exprimée sous la forme d’un coefficient de 
corrélation. La corrélation entre les valeurs génétiques additives de deux caractères : 

2 2

cov( , )A A
A

A A

α αρ
σ σ

′

′

=
×

, est appelée la corrélation génétique Gρ  entre les deux caractères. 

Dans le cas d’un locus à effets pléiotropiques, Gρ  = ±1. 

 

Tableau 3 : Décomposition du produit de deux valeurs génotypiques 

iG  A1A1 A1A2 A2A2 

iGP  2p  2pq  2q  
Valeurs génotypiques 

(GG’)  1 1G Gµ µ′  2 2G Gµ µ′  
3 3

G Gµ µ′  

Valeurs 
génétiques  

additive 
AA’ 1 14α α ′  ( )( )1 2 1 2α α α α′ ′+ +  2 24α α ′  

dominance 
DD’ 

44q dd′  2 24p q dd′  44p dd′  

Effets 
croisés 

AD’ 2
14q dα ′−  1 22 ( )pq dα α ′+  2

24p dα ′−  

A’D 2
14q dα ′−  1 22 ( )pq dα α′ ′+  2

24p dα ′−  

 

La force de la corrélation génétique reflète l’influence du (des) gène(s) commun(s) sur  la 
variabilité des caractères. Certains gènes peuvent contribuer de façon similaire sur chacun 
des caractères, par exemple l’allèle A1 augmente les valeurs des traits. Au contraire, 
d’autres gènes peuvent contribuer de façon opposée, par exemple, A1 augmente la valeur 
du premier trait et diminue celle du deuxième trait. Dans la première situation, la 

corrélation génétique Gρ  est positive alors qu’elle est négative dans la seconde situation. 

La pléiotropie ne génère donc pas nécessairement des corrélations génétiques détectables.  
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Il existe d’autres situations, hors la simple pléiotropie, où des corrélations génétiques non 
nulles peuvent être générées. La première situation est celle de deux QTLs influençant 
l’un le premier caractère, l’autre le second, et qui ne sont pas indépendants à cause de la 
liaison. Cette situation correspond à la co-incidence. Les deux QTLs sont génétiquement 
liés, situés dans la même région chromosomique, et très proches l’un de l’autre. Les 
génotypes à ces deux QTLs ne sont donc pas indépendants au sein des familles (Figure 
5.b). Une autre situation est celle où G n’explique directement qu’un seul des 2 
phénotypes, mais ceux-ci ont des relations de causalité entre-eux (Figure 5.c). 

 

Figure 5 : Sources de corrélation génétique pour des traits Y1 et Y2.  

 

 
 
 
Décomposition de la covariance entre traits 

Soit 
( )1 2

2 2
1 2

cov ,
P

y y

y y
ρ

σ σ
=  la corrélation phénotypique entre Y1 et Y2 et 2

yjσ  la variance de 

Y j.  

Sous le modèle défini par l’équation (1.4), la covariance phénotypique entre les traits Y1 
et Y2 est : 

( ) ( ) ( ) ( )1 2 1 2 1 2 1 2

2 2 2 2 2 2
1 2 1 2 1 2

cov , cov , | cov , | cov ,

G G G C C C

y y y y G y y C e e

ρ σ σ ρ σ σ ρ σ σ

= + +

= + +
 

Avec Gρ , Cρ  et ρ  les corrélations des effets de G, de C et de E sur les traits Y1 et Y2 et 
2
Gjσ , 2

Cjσ  et 2
jσ , les variances respectives des effets du gène G, de la polygénique C et de 

la résiduelle E sur le trait Yj qui peut elle-même s’écrire sous la forme :  

( ) ( ) ( )
( )

2 2 2 2

2 2 2 2 2 2

| |

1

j j j j

yj Gj Cj yj Gj Cj

E y E y G E y C

h h

σ

σ σ σ σ

= − −

= − − = − −
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où 
2

2
2

Gj
Gj

yj

h
σ
σ

=  et 
2

2
2

Cj
Cj

yj

h
σ
σ

=  sont les parts de variance phénotypique du trait Yj expliquées 

par les composantes G (2Gjh ) et C ( 2
Cjh ).  

Finalement, la corrélation phénotypique peut se réécrire sous la forme : 

( ) ( )2 2 2 2 2 2 2 2
1 2 1 2 1 1 2 21 1P G G G C C C G C G Ch h h h h h h hρ ρ ρ ρ= + + − − − −  (1.7) 

Lorsque le gène G n’est pas connu ( )( )2 2 2 2
1 2 1 21 1P C C C C Ch h h hρ ρ ρ= + − − .  

Cette équation est souvent utilisée pour estimer l’impact de facteurs familiaux communs 
sur la covariation des traits pouvant suggérer l’existence de gènes à effets pléiotropiques. 

Plusieurs méthodes d’analyses génétiques ont été développées pour l’étude de traits 
corrélés. Les méthodes bivariées ont l’avantage de tenir compte des corrélations 
phénotypiques entre les traits. C’est ce type de méthodes que nous avons appliquées dans 
ce travail de thèse pour l’étude génétique de traits quantitatifs. Ces méthodes d’analyses 
bivariées de liaison et d’association sont détaillées dans les paragraphes 2.1.1 et 3.2.1. 

 

 

1.5.  Génétique de la densité osseuse : généralités et revue 
de la littérature  

 
L’ostéoporose se définit comme une fragilisation de la matrice osseuse. L’ostéoporose ne 
s’accompagne habituellement d’aucun signe, mais sa présence augmente le risque de 
fracture. Les sièges classiques des fractures d’origine ostéoporotique sont : 

– Les fractures vertébrales (ou tassements vertébraux) dont les symptômes sont le 
plus souvent négligés par les patients.  

– Les fractures de l’extrémité inférieure de l’avant-bras. 

– Les fractures de l’extrémité supérieure du fémur, provoquant le plus de 
complications. Un peu moins d’un quart des fractures surviennent chez les 
hommes (International Osteoporosis Fundation). 

Le risque de fracture est inversement corrélé à la densité minérale osseuse (DMO).  
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Biologie de l’os : L’os est une structure en perpétuel renouvellement. Le tissu osseux se 
présente sous deux aspects bien distincts représentés dans la figure 25 en annexe :  

(i) Une partie périphérique : l’os cortical ou os compact est une partie osseuse dense, dure 
et résistante.  

(ii) Une partie centrale : l’os trabéculaire ou os spongieux est la partie interne de l’os ; il 
est constitué de petites travées. Il est le siège de la moelle osseuse qui fabrique les 
globules.  

On admet que les vertèbres sont formées de 50 % d’os trabéculaire et de 50 % d’os 
cortical. Le col du fémur, quant à lui, est constitué de 30 % d’os trabéculaire et de 70 % 
d’os cortical. 

– La matrice osseuse se renouvelle perpétuellement. Ce phénomène de remodelage 
a lieu par petites zones et comprend une phase de résorption osseuse d’une durée 
d’une à deux semaines, suivie d’une phase de formation osseuse d’une durée 
d’environ trois mois. L’os trabéculaire, bien que moins abondant 
quantitativement, se renouvelle environ cinq fois plus rapidement que l’os 
cortical. Pour cette raison, l’ostéoporose se manifeste cliniquement dans des sites 
où il existe une proportion relativement importante d’os trabéculaire, c’est-à-dire 
principalement au niveau du rachis, de la hanche et de l’avant-bras où, à terme, 
elle conduit à la fracture (Cohen-Solal and de Vernejoul 2004) 

– Les cellules osseuses, ostéoclastes et ostéoblastes, sont responsables 
respectivement de la dégradation et de la synthèse de la matrice osseuse. Les 
ostéoblastes prolifèrent le long des travées osseuses et se différencient 
progressivement en exprimant des gènes du collagène de type I et les gènes de 
différentes protéines non collagéniques. Ces protéines ne sont pas forcément 
spécifiques du tissu osseux. 

– Les capacités prolifératives de ces cellules diminuent avec l’âge, induisant un 
déficit de la formation osseuse à l’origine de l’ostéoporose. Une matrice osseuse, 
qui n’est pas suffisamment renouvelée, peut avoir une mauvaise résistance 
biomécanique. A l’inverse, un remaniement osseux excessif peut être cause de 
fragilisation osseuse, la maladie de Paget en est un exemple.  

En conclusion, si la perte osseuse demeure un processus normal du vieillissement, 
l’ostéoporose résulte, quant à elle, d’une balance osseuse exagérément négative. De plus, 
chez la femme, l’épaisseur de l’os cortical diminue de façon significative à partir de la 
ménopause et se poursuit tout au long du vieillissement en raison d’une carence en 
œstrogènes après la ménopause. Cette perte est nettement moins importante chez 
l’homme.  
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Densité minérale osseuse : L’évolution de la densité minérale osseuse en fonction de 
l’âge et du sexe est représentée dans la figure 26 en annexe. La densité osseuse augmente 
pour atteindre son pic vers l’adolescence. Ensuite, cette densité diminue, mais chez la 
femme, comme pour l’épaisseur de l’os, cette diminution est plus rapide après la 
ménopause.  

– Mesure de la densité minérale osseuse : Le diagnostic de l’ostéoporose repose 
sur la mesure de la densité minérale osseuse (DMO) par ostéodensitométrie. Cet 
examen consiste à exploiter le contenu minéral osseux (CMO) exprimé en 
grammes de calcium hydroxyapatite afin d’en calculer la densité minérale osseuse 
(DMO) exprimée en grammes de calcium hydroxyapatite par cm² (g/cm2). La 
méthode de référence pour apprécier la qualité de l’os est aujourd’hui 
l’absorptiométrie biphotonique à rayons X (DXA). Elle consiste à émettre des 
photons en direction d’un os. Plus l’os est dense, moins nombreux sont les 
photons qui atteignent le détecteur. On mesure alors ce qui reste du rayonnement 
après sa traversée de l’os, ce qui renseigne sur sa densité. La mesure 
densitométrique peut être réalisée au rachis lombaire, à la hanche, à l’avant-bras 
(le plus souvent au radius) ou au corps entier.  

Les sites habituels de la mesure sont le rachis lombaire et la hanche, qui sont les 
sièges fréquents de fractures ostéoporotiques. La figure 27 en annexe montre les 
zones de mesures de la DMO pour le rachis lombaire (photo de gauche) et la 
hanche (photo de droite). La mesure au rachis lombaire est le résultat global de la 
mesure aux lombaires L1 à L4 ou L2 à L4. La mesure au rachis lombaire peut être 
surestimée par l’arthrose, fréquente après 70 ans. La DMO à la hanche peut être 
mesurée au col du fémur (n°1), au trochanter (n°2), à la région inter-
trochantérienne (n°3). Les logiciels fournissent aussi la mesure au Ward (n°4) ou 
la longueur de l’axe du col (n°5). 

– Variables de la mesure de la DMO : La mesure de DMO n’est comparable 
qu’entre des sujets de même sexe et même âge. La construction de variables de 
DMO standardisées, par rapport à une population de référence, permet de 
comparer la DMO entre individus. 

Le T-score utilise comme population de référence la population des femmes jeunes (au 
pic de la masse osseuse) normales. Le T-score est la différence entre la mesure réalisée 
chez un individu et la moyenne de la DMO dans cette population de référence, exprimée 
en fractions d’écarts-types. C’est à partir de cette valeur standardisée qu’est définie 
l’ostéoporose : 

– Normal (T-score > -1) : la densité osseuse mesurée est supérieure à la moyenne 
des densités osseuses de référence moins un écart-type 

– Ostéopénie (-2.5 < T-score < -1) : la densité osseuse mesurée est située entre la 
moyenne de référence moins un écart-type et la moyenne moins 2.5 écarts-types. 
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– Ostéoporose (T-score < -2.5) : la densité osseuse mesurée est inférieure ou égale 
à la moyenne de référence moins 2.5 écarts-types 

– Ostéoporose sévère (T-score < -2.5) et présence d’une ou plusieurs fractures de 
fragilité.  

 
Le Z-score est la différence entre la valeur mesurée chez l’individu et la moyenne 
théorique pour une population de même âge et de même sexe exprimé en fraction d’écart 
type. 

Donc la seule différence entre ces deux scores standardisés, le T-score et le Z-score, vient 
de la population de référence utilisée pour l’ajustement. 

 
L’ostéoporose et ses complications ont des répercussions économiques notables : le coût a 
été estimé à 15 milliards d’euros en 2 003 en Europe. L’ostéoporose est un enjeu majeur 
de santé publique. On estime à 200 millions le nombre de personnes souffrant de cette 
pathologie dans le monde. 30% des femmes ménopausées en Europe et aux USA ont de 
l’ostéoporose (IOF, International Osteoporosis Foundation). 

 

 

Revue de la littérature 

L’influence de la génétique sur la variation de la DMO est mesurée à travers l’héritabilité. 
Une première estimation de cette part de variance attribuable à des facteurs génétiques 
peut être évaluée à partir de l’étude de jumeaux. Ce type d’étude surestime la proportion 
de variance génétique, car l'hypothèse que l'environnement contribue de la même manière 
à la variance du phénotype dans les deux populations de jumeaux est sans doute inexacte. 
Les études de jumeaux mettent en évidence une héritabilité comprise entre 80 et 90% 
(Dequeker, Nijs et al. 1987; Pocock, Eisman et al. 1987; Hopper, Green et al. 1998; 
Videman, Levalahti et al. 2007).  

De nombreuses études ont été conduites pour détecter et caractériser les facteurs 
génétiques de la DMO par des analyses de ségrégation ou par des études utilisant 
l’information apportée par des marqueurs génétiques. Toutes les analyses de ségrégation 
démontrent l’existence de corrélations familiales sur la DMO. L’héritabilité est estimée 
entre 50 à 70% (Gueguen, Jouanny et al. 1995; Cardon, Garner et al. 2000; Deng, Livshits 
et al. 2002; Peacock, Turner et al. 2002; Nguyen, Livshits et al. 2003; Sigurdsson, 
Halldorsson et al. 2008). Certains auteurs mettent en évidence l’effet d’un gène majeur 
(Cardon, Garner et al. 2000; Deng, Livshits et al. 2002; Nguyen, Livshits et al. 2003; 
Livshits, Deng et al. 2004). D’autres auteurs rapportent seulement l’effet d’une 
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composante polygénique. D’autres études mettent en évidence des corrélations résiduelles 
significatives ou des interactions gène-environnement, suggérant ainsi que la plupart de la 
variation de la DMO reste encore non expliquée (Gueguen, Jouanny et al. 1995; Deng, 
Livshits et al. 2002; Duncan, Cardon et al. 2003; Livshits, Deng et al. 2004; Pelat, Van 
Pottelbergh et al. 2007). 

Ces résultats divergents peuvent être expliqués, en partie, aux différents types de sélection 
des individus (aléatoire ou à travers des sujets ayant des valeurs extrêmes de la population 
générale), ou par le phénotype étudié (ajusté ou non ajusté) ou encore par des corrélations 
résiduelles significatives. De plus, l'héritabilité de la densité osseuse varie selon le site 
osseux (Deng, Li et al. 1998; Duncan, Cardon et al. 2003). Par exemple, Duncan 
(Duncan, Cardon et al. 2003) montrent que dans des familles issues d’un sujet 
ostéoporotique, l'héritabilité de la densité osseuse est d’environ 60% au rachis lombaire, 
mais seulement de 40% au col du fémur. Elle varie également selon le sexe, ou encore la 
population ethnique et son mode de transmission n’est pas encore clairement élucidé 
(Pocock, Eisman et al. 1987; Peacock, Turner et al. 2002). 

Une forte covariance phénotypique existe entre les phénotypes de la DMO à différents 
sites squelettiques. Plusieurs auteurs ont montré que les corrélations génétiques entre les 
mesures de la DMO aux rachis lombaire et à la hanche était de l’ordre de 0.60 à 0.80 
(Livshits, Deng et al. 2004; Yang, Zhao et al. 2006; Wang, Kammerer et al. 2007). 

Ces résultats montrent qu’il existe une composante génétique dans la variabilité de la 
DMO. On observe cependant peu de consistance entre les différentes analyses. Certains 
auteurs ont cherché à détecter et à caractériser les facteurs génétiques de la DMO en 
utilisant l’information apportée par des marqueurs génétiques. Étant donné les forts 
niveaux de corrélation génétique entre les sites osseux, comme pour l’analyse de 
ségrégation (Livshits, Deng et al. 2004), certains ont utilisé des approches bivariées pour 
localiser des régions pouvant potentiellement contenir des gènes à effets pléiotropiques. 
Deux grands types d’approches existent pour localiser des QTLs : des études de gènes 
candidats et des études par criblage du génome. Le criblage du génome peut se faire pour 
la recherche de liaison, mais plus récemment ces approches sont plus souvent utilisées 
pour la recherche d’association. Les études varient selon les phénotypes étudiés. Nous 
allons présenter les principaux résultats de ces différentes méthodes pour l’ostéoporose et 
la DMO. 

 

Études de gènes-candidats 

Environ 120 études ont été effectuées entre 2007 et 2009 (Xu, Dong et al.) et une 
association positive a été rapportée pour plusieurs gènes candidats. Les principaux gènes 
étudiés pour l’ostéoporose et la variation de la DMO sont brièvement présentés ci-
dessous : 
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– Le récepteur de la vitamine D (VDR) fut un des premiers gènes candidats, 
étudié dans le domaine de l’ostéoporose. En effet, une carence en vitamine D 
induit une mauvaise minéralisation de la matrice osseuse. Les marqueurs 
fréquemment étudiés incluent Bsm1, Apa1, Taq1, Cdx2 et Fok1. Par exemple 
(Mencej-Bedrac, Prezelj et al. 2009) mettent en évidence une association entre le 
polymorphisme Cdx2 et la DMO au col du fémur chez des femmes pré-
ménopausées d’origine caucasienne. Cependant, dans une autre étude également 
effectuée dans un échantillon de femmes pré-ménopausées d’origine caucasienne, 
(Horst-Sikorska, Ignaszak-Szczepaniak et al. 2008) ne trouve pas d’influence de 
ce variant sur la DMO.  

– Le collagène de type 1 (COL1A1) qui est une protéine majeure de l’os. Le 
polymorphisme Sp1 est un des plus étudié (Grant, Reid et al. 1996; Van 
Pottelbergh, Goemaere et al. 2001) mais par exemple, (Dincel, Sepici-Dincel et al. 
2008) ne trouve pas d’association significative avec la DMO au col du fémur. 

– Le récepteur aux oestrogènes alpha (ESR1) est un autre gène-candidat potentiel 
pour la régulation de la masse osseuse. Certains polymorphismes comme XbaI, 
PvuII ou  la répétition TA sont retrouvés associés à la DMO au rachis lombaire 
dans une population d’hommes (Kastelan, Grubic et al. 2009). Dans une récente 
méta-analyse d’environ 20 000 participants, dont 75% étaient des femmes, 
(Richards, Kavvoura et al. 2009) mettent en évidence une association avec le 
risque de fracture. De façon surprenante, ils ne trouvent pas d’association 
significative avec la DMO. Pour les SNPs les plus significatifs, les effets des 
allèles sur la variation de la DMO variaient de 0.04 à 0.18 écart-type par copie 
d’allèle.  

– Le récepteur lipo-protéine 5 (LRP5). Le gène LRP5 a d’abord été identifié par 
criblage du génome pour la liaison. Plusieurs études ont reportées des associations 
significatives pour des polymorphismes de ce gène avec la variation de la DMO 
(Grundberg, Lau et al. 2008; Sims, Shephard et al. 2008; Richards, Kavvoura et 
al. 2009) ou pour l’ostéoporose (Ferrari, Deutsch et al. 2005). Dans un grand 
échantillon de plus de 37 000 individus participant à l’étude GENOMOS, (van 
Meurs, Trikalinos et al. 2008) mettent en évidence une association avec les 
polymorphismes Met667 et Val1330 et la variation de la DMO au rachis lombaire. 
Les effets des allèles sur la variation de la densité osseuse étaient relativement 
modestes, environ 0.15 écart-type par copie d’allèle soit un effet sur la DMO 
compris entre 11 et 20 mg/cm2 au site LS et FN respectivement.  

Nous pouvons voir que certains polymorphismes de gènes candidats sont associés dans 
plusieurs études à la variation de la DMO. Cependant, les effets des polymorphismes sur 
la variation de la DMO sont faibles et les résultats restent contradictoires.  

Au contraire de l’approche gène-candidat qui suppose une hypothèse biologique a priori 
sur les gènes étudiés, certains auteurs ont cherché à caractériser la composante génétique 
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de la DMO par criblage du génome en utilisant l’information apportée par les marqueurs 
au niveau de la liaison et de l’association.  

 

Etudes par criblage du génome  

Recherche d’une liaison génétique 

Environ une dizaine d’études se sont intéressées à la variation de la DMO au rachis 
lombaire (LS, pour Lumbar Spine), au col du fémur (FN pour Femoral Neck) ou plus 
généralement à la hanche. Certaines études ont également cherché à détecter des QTLs à 
effets pléiotropiques par des approches bivariées. Les résultats majeurs des études 
publiées entre 2 007 et 2 010 résumés par Xu ((Xu, Dong et al.), tableau 3) sont repris 
dans le tableau 4. Nous montrons dans la table uniquement les régions de liaison pouvant 
contenir des gènes potentiellement candidats pour la variation de la DMO. 

Certains auteurs retrouvent, par criblage du génome pour la liaison, des régions contenant 
des gènes potentiellement candidats, comme le gène LRP5 (Kaufman, Ostertag et al. 
2008). Parmi ces résultats, la majorité (7 sur 11) des auteurs ont utilisé des approches 
bivariées pour détecter la liaison à deux traits. Les méthodes de liaison reposent soit sur 
des analyses de liaisons bivariées effectuées sur les traits originaux ou sur des traits 
obtenus par une analyse en composantes principales (Xiong, Wang et al. 2007).  

On remarque que sur 9 études, 4 utilisent le même échantillon d’individus et trois autres 
prennent seulement un sous-échantillon constitué de femmes de cette même cohorte. 
Malgré les mêmes échantillons, les résultats entre études sont très peu concordants. De 
plus, les régions identifiées par la liaison sont relativement larges, si bien qu’il est 
difficile de savoir quel est le gène contribuant le plus au signal de liaison. 

 

Recherche d’association 

Comme pour les résultats des analyses de liaison par criblage du génome, nous présentons 
dans le tableau 5 les principaux loci identifiés par association et pouvant contenir des 
gènes potentiellement candidats pour la variation de la DMO au rachis lombaire (LS), au 
col du fémur (FN) ou à la hanche (hip). Ces résultats sont issus de la table 4 de Xu (Xu, 
Dong et al.). 

Comme pour les résultats de liaison, neuf études ont été publiées entre 2 007 et 2 010 
pour la variation de la DMO au rachis lombaire ou au col du fémur. De nombreux 
polymorphismes sont identifiés, dont certains sont retrouvés dans des gènes 
potentiellement candidats, ou en déséquilibre de liaison avec des variants de gènes 
potentiellement candidats, pour la variation de la DMO.  
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Par une méta analyse sur un peu moins de 20 000 individus, Rivadeneira (Rivadeneira, 
Styrkarsdottir et al. 2009) rapportent un certain nombre de polymorphismes localisés dans 
des gènes potentiellement candidats pour la variation de la DMO. Il faut noter que cette 
méta-analyse regroupe cinq cohortes (DECODE, Twin UK, Rotterdam study, 
ERASMUS, Framingham Osteoporosis Study) déjà analysées pour certaines d’entre elles 
de manière individuelle, comme l’étude deCODE (Styrkarsdottir, Halldorsson et al. 2008; 
Styrkarsdottir, Halldorsson et al. 2009). Certains des gènes rapportés comme LRP5 ou 
ESR1 se retrouvent donc également dans les études individuelles.  

Pour les études autres que la méta-analyse, on retrouve peu de concordances dans les 
résultats. Cela tient, en partie, à la faible puissance des études. Les polymorphismes 
identifiés expliquent une faible proportion de la variance phénotypique. Cela implique 
que de grands échantillons sont nécessaires pour augmenter la puissance de détection des 
variants qui ont des effets modestes sur la variation de la DMO. Par exemple, Richards 
(Richards, Rivadeneira et al. 2008) trouve que les parts de variance de la DMO 
expliquées par la variation des allèles du polymorphisme sont de l’ordre de 0.6% à 0.2% 
pour LS et FN au locus du gène-candidat LRP5 et d’environ 0.4% pour LS et FN au locus 
du gène TNFRSF11B. Les estimations des effets des allèles (coefficient de régression) 
sont de l’ordre de 0.10 écart-type par copie d’allèle. Ces effets ont été mis en évidence 
dans un échantillon de 8 557 individus (Tableau 5).  
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Tableau 4 : Régions chromosomiques de gènes candidats potentiels pour la variation de 
la DMO identifiées par un LOD score ≥2 par criblage du génome pour la liaison  

Cohorte 
Nb  

Fam. 
Echant-
illon+ 

DMO ++ Locus LOD*  Gène potentiel 
Référence 

821  
NEMO 

103 H 
LS 

11q12-13 2.64 LRP5, TCIRG1 

(Kaufman, Ostertag 
et al. 2008) 

17q21 3.63 COL1A1, SOST 

21q22 2.05 COL6, COL6A2 

FN 13q12-14 2.71 RANKL 

34 Caucasiens 1 Pop. LS 1q36.3 3.07 WDR8, EGFL3 
(Willaert, Van 

Pottelbergh et al. 
2008) 

4498 $ 
Caucasiens 

(US) 
451 

Pop PC1: 
OF+DMO 

14q32 2.61 BMP4 (Xiong, Wang et al. 
2007) F 14q22 3.53 GLI3 

4498 $ 
Caucasiens 

(US) 
451 

Pop 

LS/BFM 

6q27 2.42 ESR1 

(Tang, Xiao et al. 
2007) 

7p22 2.69 IL6, RAC1 

H 6p25-24 3.15 BMP6 

F 6q27 2.34 ESR1 

Pop 

Hanche/ 
BFM 

2q32 2.29 
GDF8 
STAT1 

6q27 2.30 ESR1 

H 
7q21 2.59 

CTR, SERPINE1, 
PON1 

13q12 3.23 KL 

4498 $ 
Caucasiens 

(US) 
451 Pop 

LS/ 
SO 

12p11 3.39 LRP6 

(Liu, Liu et al. 2008) 17q21 2.94 
COL1A1, SOST, 
CHAD, HOXB 

FN/ SO 20q11 3.65 GDF5 

4498 $ 
Caucasiens 

(US) 
451 

Pop 

LS/TBLM 

7p22 2.53 IL6, TWIST 

(Wang, Deng et al. 
2008) F 

7q32 2.67 LEP 

15q13 4.86 GREM1 

2582 $ 
Caucasiens 

(US) 
451 F LS 15q13 3.67 HERC2 

(Yan, Liu et al. 
2009) 

2584 $ 
Caucasiens 

(US) 
414 F LS/AAM 8q24 4.59 EXT1 

(Zhang, Lei et al. 
2009) 

2522 $ 
Caucasiens 

(US) 
414 F 

LS/AAM 3p25 2.36 PPARG (Pan, Xiao et al. 
2008) FN/AAM 22q13 3.33 EP300 

Tiré de la table 3 (Xu, Dong et al. 2010).  NEMO  : Network on Male Osteoporosis in Europe ;  + : H : hommes ; F : 
Femmes ; Pop : population générale.  ++ : Densité Minérale Osseuse ; LS= rachis lombaire ; FN= col du fémur ; 
TBLM : Poid du corps dégraissé; BFM= Masse graisseuse ; SO : Structure de l’os ; AAM = Age à la ménarche; OF= 
Risque de fracture ; BS= Taille de l’os ; PC1 : Premier axe de variation d’une ACP ; « / » : analyse de liaison bivariée. 
* : Statistique du rapport des vraisemblances suivant un mélange pondéré de χ2 ;  $ : Ces quatre études utilisent le même 
échantillon d’individus. $$ : Ces trois études utilisent un sous ensemble de femmes de l’échantillon utilisé en $. 
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Tableau 5 : Principaux loci identifiés pour la variation de la DMO par criblage du génome pour l’association 

Puce  Echantillon  
de « découverte » 

Echantillon  
de réplication 

Trait* Gène Signification Référence 

Infinium  
300K 

5 861  
(87%) 

deCODE 7925 (80%) deCODE ; DOES ;  
PERF 

LS - hanche  RANKL ;  OPG, ESR1 ;  
MHC; ZBTB40 

1.7x10-7à 2.0x10-21 
(n=13 773) 

(Styrkarsdottir, Halldorsson 
et al. 2008) 

Illumina  
300K 

6 865  
(86%) 

deCODE 8511 (67%)  deCODE ; DOES ;  
PERF 

LS - hanche SOST, MARK3, SP7,  
TNFRSF11A 

1.0x10-7 à 1.8x10-9 

(n=15 375) 
(Styrkarsdottir, Halldorsson 
et al. 2009) 

Illumina  
550K 

2 094   
(100%) 

TwinUK 6 463 (90%) Rott. ; Twin UK ;  
Chingford 

LS - FN TNFRSF11B, LRP5 6.3x10-12 à 7.6x10-10 
(n=8 557) 

(Richards, Rivadeneira et al. 
2008) 

Meta- 
Analyse 

19 195 Rot. ; 
 ERASMUS ;  

Twin UK ;  
deCODE ;  

FOS 

   LS – 
 FN 

9 nouveaux locus : GPR177; 
CTNNB1; MEF2C; 
STARD3NL; FLJ42280; 
DCDC5; SOX6; FOXL1; 
CRHR1. 
8 reportés ZBTB40; ESR1; 
C6orf97; TNFRFS11B; LRP5; 
SP7; AKAP11; TNFRS11A 

<5.0x10-8 (Rivadeneira, Styrkarsdottir 
et al. 2009) 

Affy.  
500K 

1 000  
(50%) 

Caucas. (US) 1972 (71%) 
600 (57%)  

2965 (51%) 
908 (0%) 

2953 (57%)   

US fam. (n=593) 
Ch.HP 
Ch. BMD  
Tobago 
FHS 

LS-Hanche ADAMTS18, TGFBR3 1.6x10-2 à 3.5x10-3 
(n=1 972 à 2 953) 

(Xiong, Liu et al. 2009) 

Affy.  
500K 

1 000  
(50%) 

Caucas. (US) 3 355 (59%) FHS (n=975) Hanche/IMC SOX6 1.5x10-6 à 6.8x10-7 
(n=1 370) 

(Liu, Pei et al. 2009) 

Affy.  
500K 

983  
(50%) 

Caucas. (US) 2 557 (55%) FHS (n=750) FN IL21R, PTH  6.7x10-3 à 6.5x10-4 
(n=2 557) 

(Guo, Zhang et al. 2010) 

Illumina 
610K 

800   
(100%) 

HKSC 
 

720 (60%) 
5346 (100%) 

1) HKSC 
2) HKSC; HKOS; FHS; 
deCODE, Twin UK 

LS - FN  JAG1 9.1x10-5 à 5.6x10-3 
(n=720) 

(Kung, Xiao et al. 2010) 

Illumina 
610K 

1 524  
(100%) 

US fam 762 (100%) AA fam. FN CATSPERB 3.0x10-3 (n=762) (Koller, Ichikawa et al. 
2010) 

Tiré de la table 4 de (Xu, Dong et al. 2010). DeCODE: Population d’origine Islandaise; PERF: Danish Prospective Epidemiological Risk Factor, population de danoises post-ménopausées; 
DOES: Australian Dubbo Osteoporosis Epidemiology Study; Rotterdam Study : Population d’origine allemande (âge≥ 55 ans); Chingford Study: Population de femmes d’origine anglaise; 
Twin UK: Famille de jumeaux d’origine britannique; ERASMUS: Rucphen Family study : Familles isolées du sud–ouest de la Hollande; FHS: Framingham Heart Study; ALSPAC: Avon 
Longitudinal Study of Parents and Children, familles de mères et enfants d’origine britannique; Chin. HP: Population d’origine chinoise avec fracture de la hanche ou non; Ch. BMD: 
Population d’origine chinoise; Tobaggo cohort: population d’hommes d’origine africaine;AA: Familles de femmes d’origine afro-américaine; HKSC: Hong Kong Southern Chinese; 
HKOS: Hong Kong Osteoporosis Study. *: LS: rachis lombaire; FN: col du fémur; IMC: Indice de Masse Corporelle. 
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1.6.  Conclusions sur la génétique de la densité osseuse et projet NEMO 

 
La plupart des analyses de ségrégation mettent en évidence une forte composante génétique 
dans la détermination de la DMO. La part de ressemblance étant estimée entre 50 à 70% pour 
la variation de la densité osseuse (Cardon, Garner et al. 2000; Deng, Livshits et al. 2002; 
Livshits, Deng et al. 2004). Les approches gènes candidats ont permis de retrouver plusieurs 
polymorphismes associés à la variation de la DMO. Compte tenu des avancées rapides dans les 
technologies de génotypage et la diminution du coût de séquençage, une alternative à 
l’approche gène-candidat a été la recherche de gènes par criblage du génome. A l’opposé, cette 
démarche ne nécessite pas d’hypothèses a priori sur les gènes impliqués dans la pathologie. 
Que ce soit par liaison ou par association, de nombreux loci ont été identifiés dans des régions 
de gènes candidats potentiels pour la variation de la DMO. Cependant, la plupart des résultats 
sont peu consistants (Shen, Liu et al. 2005; Xu, Dong et al. 2010). Plusieurs études se sont 
intéressés à la recherche de QTLs à effets pléiotropiques en utilisant l’information apportée par 
les marqueurs sur la liaison (Tableau 4) mais peu d’études d’association bivariées ont été 
réalisées (Liu, Pei et al. 2009). Les problèmes de réplication entre études tiennent en partie au 
fait que l’ostéoporose, et ses traits associés (la DMO), ont une étiologie complexe (Eisman 
1999; Peacock, Turner et al. 2002). Prédire la maladie au regard d’un seul, ou d’un ensemble 
de gènes, peut s’avérer difficile.  

Comme pour les résultats des analyses de liaison univariées, les régions identifiées par des 
analyses de liaison bivariées sont peu concordantes entre les différentes études malgré les 
mêmes échantillons utilisés pour certaines d’entre elles (Tableau 4). Les régions localisées par 
la liaison sont, de plus, relativement grandes, il est donc difficile d’identifier le gène 
contribuant le plus au signal de liaison.  

Toutes les études d’association mettent en évidence des effets modestes des polymorphismes 
identifiés pour la variation de la DMO. Les parts expliquées sont en général inférieur à 1%. Ces 
effets nécessitent d’utiliser des échantillons extrêmement grands comme par exemple dans 
l’étude d’association GENOMOS (van Meurs, Trikalinos et al. 2008) basée sur environ 37 000 
individus.  

En raison du lien entre la ménopause et la chute de la densité minérale osseuse, la plupart des 
études utilisent des populations de femmes pré ou post ménopausées. L’avantage de travailler 
sur ce type de cohorte est que les femmes ont un risque plus élevé que la normale de 
développer une ostéoporose, ce qui facilite la constitution de l’échantillon. Cependant, après la 
ménopause, la carence en œstrogènes est un des principaux facteurs induisant une diminution 
de la densité osseuse. L’utilisation d’une telle cohorte risquerait de faire intervenir des gènes 
non liés directement à la densité osseuse mais qui affecteraient, par exemple, la production 
d’oestrogènes.  
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Malgré l’évidence consistante d’une composante familiale de l’ostéoporose, les nombreuses 
études conduites sur cette maladie et ses phénotypes associés apportent des réponses 
divergentes quant à son déterminisme génétique. Ces résultats s’expliqueraient d’une part par 
l’hétérogénéité de la maladie et les différents modes de recensement utilisés. D’autre part, les 
données épidémiologiques suggèrent une variation du poids relatif des différents facteurs de 
risques génétiques et environnementaux avec la ménopause chez la femme. L’étiologie de 
l’ostéoporose chez l’homme, affranchie de ce facteur hormonal, serait moins hétérogène, en 
particulier chez les moins de 70 ans. Il est donc probable que dans les données recrutées par 
des hommes ostéoporotiques, les phénotypes soient plus homogènes. L’étude NEMO est 
construite sur ce protocole. 

 

Projet NEMO 

Le projet NEMO (Network on Male Osteoporosis in Europe) (Cohen-Solal, Baudoin et al. 
1998; Baudoin, Cohen-Solal et al. 2002; Van Pottelbergh, Goemaere et al. 2003) est un projet 
collaboratif qui a débuté en 1995. Ce projet implique les équipes du Dr. Marie Christine de 
Vernejoul (INSERM, U.606, Hôpital Lariboisière, Paris), du Dr. Jean Marc Kaufman 
(Département d’Endocrinologie, Université Gent, Belgique) ainsi que du Dr. Maria Martinez 
(INSERM, U.563, Toulouse).  

L’objectif principal du programme de recherche est de caractériser la contribution génétique 
expliquant la variabilité inter-individuelle de la DMO à LS et FN. La plupart des cohortes 
existantes pour la DMO et/ou l’ostéoporose sont construites à partir de la population de 
femmes et le plus souvent post-ménopausées. Dans cette population, les phénotypes DMO  
sont probablement assez hétérogènes, résultant d’interactions complexes de nombreux facteurs, 
génétiques ou non (hormones, alimentation, activité physique,..). En revanche, les données 
collectées dans le cadre du projet collaboratif NEMO offrent la possibilité d’étudier la 
génétique de la DMO dans une population originale pour laquelle les phénotypes DMO 
peuvent être potentiellement plus homogènes : hommes relativement jeunes (âge compris entre 
19 et 67 ans) et sélectionnés pour des valeurs extrêmes de densité osseuse. 

Dans un premier temps, l’équipe a caractérisé la composante génétique de la DMO par analyse 
de ségrégation (Pelat, Van Pottelbergh et al. 2007). Les analyses ont montré de fortes 
corrélations familiales pour chacun de ces traits mais ne permettent pas de conclure à l’effet 
d’un gène majeur. Cependant, la présence d’effets d’interaction gène-majeur/polygénique 
(G×C) dans le modèle a permis de conclure avec une forte évidence à l’effet d’un gène majeur 
régulant FN mais pas pour LS. Ces résultats suggèrent une détermination génétique site-
spécifique de la densité osseuse 
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Par la suite, nous avons cherché à identifier les QTLs impliqués en utilisant l’information 
apportée par les marqueurs génétiques pour la liaison et l’association. Le premier axe de 
recherche est un criblage du génome pour la liaison dans l’échantillon de familles NEMO, 
sélectionnées à travers des hommes ayants des valeurs extrêmes (les proposants). Nous avons 
d’abord recherché des QTLs à effets site spécifique puis des QTLs à effets pléiotropiques. 
L’objectif du deuxième travail de recherche est l’identification du (ou des) variants causaux 
impliqués dans la variation de la DMO par criblage du génome pour l’association. L’étude a 
été conduite dans l’échantillon NEMO d’hommes non apparentés et sélectionnés pour des 
valeurs basses ou élevées à la DMO. De plus, la recherche d’association a été conduite par 
analyse jointe de LS et FN. A notre connaissance, aucune autre étude d’association à grande 
échelle n’a utilisé un tel design : analyse d’association bivariée dans des échantillons de sujets 
recensés aux extrêmes de la distribution des traits. 
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Chapitre 2 

 

 

2.  Recherche de QTLs par analyses de 
liaison univariée et bivariée 

 

 

 

Une première approche, pour mettre en évidence l’effet d’un locus sur la variation d’un 
trait, est de le localiser sur le génome en utilisant l’information apportée par le marqueur 
sur la liaison. Comme nous l’avons déjà noté, les paramètres génétiques et le mode de 
transmission des traits complexes ne sont généralement pas bien connus. Pour ces 
caractères, les méthodes de liaison, les plus appropriées, sont celles qui ne requièrent pas 
la spécification du modèle génétique (approche « model-free »).  

La densité minérale osseuse à différents sites squelettiques est fortement corrélée. Comme 
nous l’avons vu au chapitre 1.4, une part de cette corrélation pourrait être expliquée par 
des facteurs génétiques communs. Plusieurs auteurs ont rapporté des corrélations 
génétiques relativement fortes (entre 0.6 et 0.8) entre les mesures de la densité osseuse à 
différents sites (Livshits, Deng et al. 2004; Yang, Zhao et al. 2006) et récemment 
plusieurs études ont utilisé des méthodes de liaison bivariées pour localiser des QTLs à 
effets pléiotropiques sur différents traits associés à l’os (Tang, Xiao et al. 2007; Wang, 
Liu et al. 2007; Liu, Liu et al. 2008; Pan, Xiao et al. 2008; Wang, Deng et al. 2008; 
Zhang, Lei et al. 2009). En effet, l’analyse jointe de traits corrélés peut, théoriquement, 
s’avérer plus puissante que l’analyse univariée de chaque trait (Jiang and Zeng 1995; de 
Andrade, Thiel et al. 1997; Allison, Thiel et al. 1998; Mangin, Thoquet et al. 1998; Amos, 
de Andrade et al. 2001). 

Dans le cas d’échantillons de grandes familles (généalogies), l’analyse de liaison 
« model-free » peut se faire par la méthode des composantes de la variance (VC). Cette 
méthode a été généralisée à l’analyse multivariée de traits corrélés (Hopper and Mathews 
1982; Amos 1994). Cependant, la distribution asymptotique du test de liaison multivarié 
est complexe, principalement à cause de la non-indépendance des paramètres de liaison et 
des contraintes imposées sur ces paramètres. Différentes distributions théoriques ont été 
proposées (Almasy, Dyer et al. 1997; Amos, de Andrade et al. 2001; Wang 2003). Une 
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solution est d’estimer les niveaux de significations empiriquement, mais les temps de 
calculs sont prohibitifs : l’estimation empirique requiert de générer et d’analyser un très 
grand nombre (plusieurs centaines de milliers) de réplicats et les temps de calculs 
augmentent  exponentiellement avec la taille des familles et/ou le nombre de marqueurs 
simultanément étudiés. D’autres alternatives ont été proposées. Certains auteurs 
proposent de contraindre le paramètre de corrélation génétique du QTL aux bornes de 

l’espace des valeurs possibles (Gρ ± 1) (Almasy, Dyer et al. 1997; de Andrade, Thiel et 

al. 1997; Amos, de Andrade et al. 2001). On se place donc dans le cas de pléiotropie pure, 
à savoir le QTL contribue à la variation de chacun des traits (chapitre 1.4). Là encore, 
comme nous le détaillons plus loin dans ce chapitre, différentes distributions 
asymptotiques ont été proposées. D’autres approches sont basées sur des techniques de 
réduction des données. Le principe général est de générer un ensemble de phénotypes 
indépendants (combinaisons des traits corrélés) pour lesquels on peut conduire des 
analyses univariées, puis de construire un test global de liaison bivarié basé sur la 
combinaison additive des analyses univariées (Mangin, Thoquet et al. 1998). Cependant, 
certaines études de liaison, utilisant ces techniques de réduction des données, basent 
l’inférence d’un QTL à effets pléiotropiques à partir du meilleur des niveaux de 
signification associés à chacun des axes de variation. Par ailleurs, souvent elles ignorent 
aussi le problème des tests multiples qui en résulte (Karasik, Cupples et al. 2004; Tan, Liu 
et al. 2008). 

Ici, nous nous sommes intéressés à ces différentes approches de liaison bivariées, 
principalement celles basées sur la décomposition de la variance (VC). Nous les avons 
appliquées à notre criblage du génome pour la liaison de la DMO à LS et FN dans les 
données familiales NEMO. Dans un premier temps, nous présentons les résultats du 
criblage du génome pour la recherche de QTLs à effets site-spécifiques (analyse de 
liaison univariée). Nous présentons ensuite les résultats obtenus par différents tests 
bivariés lors de notre recherche de QTLs à effets pléiotropiques (paragraphe 2.1). 
Plusieurs auteurs ont proposé et évalué différentes distributions asymptotiques des tests 
bivariés basés sur la méthode VC mais les résultats restent contradictoires. Nous avons 
donc estimé la distribution empirique des tests bivariés dans nos données, puis évalué et 
comparé l’adéquation des différentes distributions asymptotiques proposées à ce jour dans 
la littérature (paragraphe 2.2). 
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2.1.  Criblage du génome de la DMO  

2.1.1.  Matériel et méthodes 

2.1.1.1. Les données NEMO 

 
Mesures phénotypiques : La Densité Minérale Osseuse (g/cm2), aux deux sites 
squelettiques LS et FN, a été mesurée par la technique couramment utilisée DEXA (Dual 
Energy Xray Absorptiometry) par la compagnie Hologic (Hologic QDR 200 device ; 
Software version 7.20, Hologic Inc., Bedford, MA, USA) pour la Belgique et Lunar pour 
la France (Lunar Corp., Madison, WI). Les machines sont calibrées quotidiennement et 
les coefficients de variation entre plusieurs mesures étaient inférieurs à 1% pour chacun 
des centres. Les individus d’une même famille ont été mesurés sur le même appareil. 

Au rachis lombaire, le phénotype quantitatif utilisé est la combinaison de la mesure de la 
densité osseuse entre les vertèbres L2 et L4 pour la compagnie Lunar et entre L1 et L4 
pour la compagnie Hologic.  

Les mesures phénotypiques de la DMO (g/cm2) provenant des deux appareils de mesures 
ont été ajustées au moyen d’une régression linéaire dans laquelle la covariable appareil  
est binaire. Les mesures de la DMO également recueillies sont les mesures du Z-score.   

Les Proposants : Pour être inclus dans la base comme proposant, l’individu devait être 
un homme ayant une valeur de Z-score ≤-2 au rachis lombaire (LS pour Lumbar Spine) 
ou au col du fémur (FN pour Femoral Neck) (ostéoporose idiopathique sévère) et âgés 
entre 19 et 67 ans. Les proposants sont donc issus du quantile à 2.5% de la DMO dans la 
population générale. Ils ont été identifiés à la suite d’une fracture (≈  49%) ou à cause 
d’une faible densité osseuse lors d’un examen de routine. Les proposants avec une 
histoire de causes secondaires d’ostéoporose ont été exclus des analyses. 

Les Apparentés : Les informations familiales ont était collectées pour tous les apparentés 
du premier degré (parents, enfants, germains), pour les conjoints, ainsi que pour les 
apparentés du deuxième degré et plus. Les apparentés âgés entre 19 et 85 ans acceptant de 
participer à l’étude ont subit le même examen clinique que les proposants. Ces individus 
étaient pris en compte dans la base à condition d’être en bonne santé, de ne jamais avoir 
suivie de traitement médicamenteux pouvant interférer avec le métabolisme osseux.  

Les données épidémiologiques pour le sexe, l’âge, le poids et la taille ont été recueillies 
au moment de l’examen clinique. Le consentement de tous les individus a été obtenu et 
validé par le comité d’éthique des deux hôpitaux respectifs (L’hôpital de Gent et l’hôpital 
Lariboisière).  
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Caractéristiques des Données familiales 

Au totale la cohorte NEMO inclue 103 familles, avec au moins deux germains pour 
lesquels de l’ADN était disponible, d’origine caucasienne recrutées en Belgique (n=72) et 
en France (n=31) entre 1995 et 2005. Le tableau 6 décrit les principales caractéristiques 
des familles NEMO selon leurs tailles et le nombre de générations. La taille des familles 
varie entre 4 et 64 individus par famille avec une taille moyenne de 8.  

 
Tableau 6 : Caractéristiques des familles NEMO 

Familles Taille des familles (S) Nombre de génération (G) 

 Moyenne  
(min-max) 

S=4 S=5 S=6 Moyenne  
(min-max) 

G=2 G=3 

103 8 (4 - 64) 27 19 19 2.5 (2 - 4) 54 45 
 

 

Parmi les 103 proposants, 84 individus ont un Z-score ≤ -2 au rachis lombaire, 5 au col du 
fémur et 14 aux deux sites squelettiques exclusivement. Le tableau 7 décrit les principales 
caractéristiques des données NEMO dans l’échantillon total et par catégorie de sujets : 
proposants et apparentés hommes/ femmes.  

Le tableau 8 donne les niveaux de corrélations entre les traits LS et FN et les covariables. 
Les données phénotypiques étaient disponibles pour 589 individus dont 103 proposants et 
718 apparentés. Les proposants sont en moyenne plus âgés (≈ 47ans) que leurs apparentés 
avec un IMC similaire aux groupes des apparentés hommes et femmes (≈ 24 kg/cm2). 
Comme attendu, la valeur moyenne de DMO à LS et FN chez les proposants est plus 
faible que chez leurs apparentés. L’écart de la DMO chez les proposants à la moyenne de 
l’échantillon total est plus fort pour LS (0.92 vs 0.78) que pour FN (0.77 vs 0.70). Ceci 
reflète notre schéma de sélection des individus. En effet, la majorité des proposants sont 
sélectionnés pour leur valeur phénotypique au site LS. La DMO est similaire entre le 
groupe des apparentés hommes et femmes. Les corrélations de la DMO avec la covariable 
IMC sont relativement faibles ou proche de 0. Les niveaux de corrélation de LS et FN 
sont les plus forts et les plus faibles dans le groupe des apparentés femmes (0.78) et chez 
les proposants (0.50) respectivement. La figure 6 montre les histogrammes de la 
distribution de la DMO pour LS et FN dans les différents groupes. 
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Tableau 7 : Distribution (Moyenne (écart-type) [min; max]) de la DMO et des 
covariables âge et IMC par groupe d’apparentés 

 Total Proposants Hommes Femmes 
N 821 103 332 386 
Sujets avec covariables et DMO-
LS ou FN 

589 103 215 271 

Age (année) 
[min;max] 

43.1 ± 15.7 
[19;82] 

46.9 ± 11.7 
[19;67] 

40.4 ± 15.9 
[19;80] 

43.8 ± 16.5 
[19;82] 

IMC (kg/cm2) 
[min;max] 

24.5 ± 4.1 
[14.8;45.2] 

24.1 ± 3.4 
[14.8;34.5] 

24.6 ± 3.7 
[16.8;37.0] 

24.6 ± 4.7 
[16.4 ; 45.2] 

DMO (g/cm2) 
LS 

[min;max] 
 

FN 
[min;max] 

 
0.92 ± 0.15 
[0.51;1.60] 

 
0.77 ± 0.14 
[0.41;1.61] 

 
0.78 ± 0.09 
[0.51;1.04] 

 
0.70 ± 0.11 
[0.41;1.01] 

 
0.95 ± 0.14 
[0.64;1.53] 

 
0.82 ± 0.14 
[0.50;1.61] 

 
0.95 ± 0.16 
[0.59;1.60] 

 
0.74 ± 0.13 
[0.45;1.21] 

 

Tableau 8 : Corrélations de la DMO et des covariables. 

 Total Proposants Hommes Femmes 
LS, FN 0.72 0.50 0.68 0.78 

LS, IMC 0.06 0.06 0.00 0.07 

FN, IMC 0.06 0.25 -0.04 0.06 
 

Figure 6 : Histogrammes des distributions de la DMO aux sites LS et FN (hachuré) dans 
les groupes des proposants et des apparentés hommes et femmes. 
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Facteurs de risque associés à la DMO 

Préalablement aux analyses de liaison, les données phénotypiques de DMO ont été 
ajustées pour les facteurs de risque trouvés significativement associés (p<0.05) à la 
variation de la DMO. Ces facteurs de risque incluent l’âge, le sexe et l’IMC (Indice de 
Masse Corporelle ; Poid/taille²). Nous avons également pris en compte le facteur âge2, 
afin de tenir compte de possibles relations non linéaires entre la DMO et l’âge 
.  

Pour supprimer les effets de ces covariables et les possibles interactions entre elles, 
chaque phénotype de la DMO (LS et FN) a été ajusté au moyen d’une régression linéaire 
multiple dans chacun des trois groupes séparément, proposants et apparentés hommes et 

femmes ( 2
0 1 2 3DMO age age IMCβ β β β= + × + × + × ). La part expliquée par ces 

covariables sur LS et FN ainsi que les coefficients de régression associés sont résumés 
dans le tableau 9 pour chacun des groupes. 

 

Tableau 9 : Coefficients de régression, part expliquée (R2) et signification statistique des 
effets des covariables sur la DMO pour les trois groupes d’individus proposants, hommes 

et femmes. 

DMO constante âge âge2 IMC R 2 P (F test) 
Proposants 

LS 0.72 0.05 -0.03 0.02 0.19 2.10-5 

FN 0.70 -0.14 0.02 0.06 0.29 4.10-8 
Hommes 

LS 0.90 -0.03 - 0.02 0.03 0.015 
FN 0.82 -0.14 0.02 0.04 0.22 7.10-12 

Femmes 
LS 0.90 0.01 -0.02 0.03 0.20 3.10-13 

FN 0.77 -0.03 -0.01 0.03 0.35 <10-16 

 

 

Les parts expliquées (R2) par les facteurs de risque sont relativement importantes (≥20%), 
sauf dans le groupe des apparentés hommes pour le phénotype LS.  

Par la suite, les trois catégories ont été regroupées, puis la DMO a été ajustée pour le 
facteur sexe conditionnellement au statut des proposants (hommes). Sur 588 individus, la 
valeur de DMO-FN chez un individu montrait une valeur aberrante (valeur phénotypique 
au dessus de trois écarts-types). La valeur phénotypique à FN a donc été mise comme 
manquante. 
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Les distributions des résidus de la DMO pour chacun des sites sont présentées dans le 
tableau 10. Après ajustement pour les facteurs de risque, la DMO à LS et FN est 
significativement plus petite (p<10-15) dans le groupe des proposants que chez les 
apparentés. La corrélation entre LS et FN- DMO est de 0.63 et 0.66 chez les apparentés 
hommes et femmes respectivement et égale quasiment au double de celle observée chez 
les proposants (0.35). Ces différences dans les estimations sont expliquées par la sélection 
sur la valeur basse de DMO chez les proposants.  

 

Tableau 10 : Distribution (moyenne±écart-type) des résidus de la DMO au site LS et FN 
chez les proposants et les apparentés et corrélation phénotypique 

 Total Proposants Hommes Femmes 
N (# Sujets phénotypés) 821 

(589/588) 
103 

(103) 
332 

(215/214) 
386 

(271) 
DMO (g/cm2) 

LS 
[min-max] 

 
FN 

[min-max] 

 
0.86 ± 0.14 
[0.46-1.39] 

 
0.86 ± 0.11 
[0.54-1.48] 

 
0.71 ± 0.08 
[0.46-0.88] 

 
0.76 ± 0.09 
[0.54-0.97] 

 
0.89 ± 0.13 
[0.61-1.38] 

 
0.88 ± 0.12 
[0.60-1.48] 

 
0.99 ± 0.13 
[0.59-1.39] 

 
0.88 ± 0.10 
[0.67-1.30] 

Corr. (LS ; FN) 0.69 0.35 0.63 0.66 
 

 

Afin d’obtenir une distribution normale des traits quantitatif LS et FN, les données 
phénotypiques ont été transformées dans la base du logarithme népérien. Les 
significations statistiques obtenues par le test de Shapiro sont 0.09 pour les deux traits LS 
(Skewness=-0.13 ; Kurtosis =0.54) et FN (Skewness=-0.20 ; Kurtosis =0.33).  

Au total, notre échantillon contenait 589 individus ayant des valeurs phénotypiques pour 
LS et 587 pour FN (1 individu n’avait pas de valeur phénotypique pour FN et 1 montrait 
une valeur aberrante pour ce même phénotype).  

Les analyses de liaison ont été conduites pour les valeurs de la DMO à LS et FN ajustées 
pour les facteurs de risque associés. 

 

Données moléculaires 

Le génotypage des individus a été mené au Centre National de génotypage (CNG, Evry). 
Les 103 familles ont été génotypées pour un panel de 441 marqueurs autosomiques de 
type microsatellite. Le set de marqueurs MD10 (Applied Biosystems, Foster City, CA, 
USA) forme l’ensemble des marqueurs utilisés pour le criblage du génome. Ces 
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marqueurs ont une densité moyenne de distribution de 7.9 cM et un taux de 
d’hétérozygotie moyen de 75%.  

Les incohérences sur les transmissions mendéliennes ou sur des taux de recombinaisons 
peu probables entre des marqueurs proches ont été détectées par le logiciel Pedcheck 
(O'Connell and Weeks 1998). Les fréquences alléliques des 441 marqueurs sont estimées 
dans nos données familiales à l’aide du programme Vitesse 2.0 (O'Connell and Weeks 
1995). L’ordre des marqueurs et les distances inter marqueurs sont obtenus à partir de la 
carte publique Marshfield (http:/research.marshfieldclinic.org/genetics). Au final, 610 
individus avaient de l’ADN dont 219 et 288 étaient des apparentés hommes et femmes 
respectivement. 

 

2.1.1.2. Méthodes d’analyse de liaison de traits quantitatifs 

 
Les modèles de liaison de type « non-paramétrique » ne nécessitent pas de spécifier la 
correspondance phénotype – génotype. On conclut à la liaison lorsque la ressemblance au 
trait entre apparentés et la ressemblance au marqueur étudié sont corrélées. Pour des 
généalogies de taille plus complexe, une des méthodes les plus largement utilisée est celle 
des composantes de la variance (Hopper and Mathews 1982; Amos 1994). Ces modèles 
VC (pour Variance Components) offrent l’avantage de pouvoir analyser les généalogies 
sans les casser en paires d’apparentés. Elle permet aussi de modéliser l’effet des 
covariables. Cette approche est en général plus puissante que celle basée sur la méthode 
de Haseman-Elston (Sham and Purcell 2001). Notre criblage du génome pour la liaison de 
DMO a été conduit sous le modèle VC. 

 

Modèle VC univarié 

Soit jiy  la valeur du trait du jème individu de la ième famille. Soit jig  son génotype au QTL 

affectant le trait (composante génétique G, équation 1.5). Au QTL, la relation phénotype-

génotype dépend des paramètres génétiques comme les moyennes génotypiques Gµ , la 

variance résiduelle 2σ , et les effets β  de covariables X . Le modèle suppose : 

ji ji ji ji jiy g c X eµ β= + + + +  

où µ  est la moyenne du trait et C est la composante polygénique. 

Les termes jig , jic  et jie  ne sont pas observables, ( )ji jiE y Xµ β= +  et 

( )~ ,i i iy N Xµ β+ Ω . 
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Les termes non observables sont supposés non corrélés. Ils sont modélisés au travers de la 

matrice ( iΩ ) de variance-covariance de iy . Soit M un marqueur génétique lié au QTL et 

jim , les génotypes au marqueur observés chez le jème individu de la ième famille. Le 

modèle VC modélise la structure de covariance des données de la famille i 
conditionnellement au statut IBD observé au marqueur entre les individus et à leur degré 
d’apparentement. La covariance est décomposée en trois composantes : le QTL, qui est 
génétiquement lié à M, C, la composante polygénique et E, la composante résiduelle.   

2 2 2

2 2
A jl C jl

   si j l

 + 2   si j l

A C

jl

σ σ σ
σ σ

 + + =Ω = 
×Π × Φ ≠

 

où Π  est la matrice des proportions IBD au marqueur entre apparentés de la ième famille ; 
2
Aσ  est la variance des effets additifs du QTL ; iΦ  est la matrice des coefficients 

d’apparentement entre paires d’individus de la famille i (Kinship coefficient). Les valeurs 

de iΦ  sont données dans tableau 2. Par exemple 2 1 2iΦ =  entre un parent et un enfant 

ou entre des germains ; la composante résiduelle suit une loi normale ( )20,N Iσ  où I est 

la matrice identité.  

La densité de la loi deiy  s’écrit : 

1
12 2 1

( ) (2 ) | | exp ( ) ( )
2

in

i i i i if y y yπ µ µ
− − − ′= × Ω × − − Ω − 

 
  

où in  est la taille de la i ème famille. La fonction de vraisemblance pour un ensemble de k 

familles supposées indépendantes est de la forme : 

( )
1

12 2

1 1

1
| ( | ) (2 ) | | exp ( ) ( )

2

ink k

i i i i i
i i

L y f y y yα α π µ µ
− − −

= =

 ′= = × Ω × − − Ω − 
 

∏ ∏  

où ( )2 2 2, , ,A Cα µ σ σ σ=  est l’ensemble des paramètres du modèle VC. 

 

Les principales hypothèses qui peuvent être testées sont :  

– L’absence d’effets polygénique et d’effets du QTL (modèle sporadique) : 2Cσ =0, 
2
Aσ =0. Les valeurs observées du trait pour les individus de la famille i , 1,...,i k=  

sont modélisées par une régression linéaire standard de la forme : 

i i iy X eµ β= + +  
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La matrice de variance/covariance phénotypique entre des individus apparentés j  

et l  de la famille i  est de la forme : 

2    si j l

 0  si j l
jl

σ =
Ω = 

≠
. 

– Présence d’effets polygéniques et pas de liaison entre le trait et le marqueur 

(modèle polygénique) :  2
Cσ ≠ 0, σ2

A=0. La comparaison des vraisemblances de 

ces deux modèles emboîtés (sporadique et polygénique) donne une idée de la part 
de variance phénotypique expliquée par les effets polygénique (l’héritabilité). Le 
modèle polygénique est l’hypothèse nulle de non liaison trait-marqueur. Lorsque 
le QTL et le marqueur M, ne sont pas liés (θ =1/2) la proportion IBD est celle 
attendue à priori entre 2 individus sachant leur lien d’apparentement et donc, 
Π  = Φ . 

– Liaison trait-marqueur (modèle de liaison) : 2
Cσ ≠ 0, 2

Aσ ≠ 0. Si le QTL et M sont 

génétiquement liés (θ<0.5) on s’attend à ce que des apparentés qui se ressemblent 
pour le phénotype se ressemblent aussi au marqueur en partageant des allèles IBD. 
Donc, Π  ≠ Φ . 

 

Le test de liaison entre le marqueur et le trait repose sur la composante additive des effets 

du QTL. Sous l‘hypothèse nulle H0 : 
2 0Aσ = . On considère l’hypothèse alternative 

suivante : H1 
2 0Aσ > . On utilise un test du rapport des vraisemblances. Comme le 

paramètre de variance est contraint pour des valeurs positives, le test suit sous l’hypothèse 

nulle de non liaison un mélange de 2χ  à 0 et 1 degré de liberté : 2 2
0 1

1 1

2 2
χ χ+  (Self and 

Liang 1987). On utilise en général, la statistique du LOD score qui est équivalente au test 
du log du rapport des vraisemblances, à une constante près : il faut diviser le logarithme 
du rapport de vraisemblance par 2xlog(10) ≈  4.6 pour obtenir le LOD score. 

Un exemple du modèle VC pour une famille à 2 enfants est donné en annexe (p. 159). 

 

 

 

 

Analyse bivariée  
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Modèle de décomposition de la variance (VC)  

Le modèle bivarié est une extension du modèle VC à un trait dans le cas de données 

répétées 1y  et 2y  (de Andrade, Thiel et al. 1997; Amos, de Andrade et al. 2001; de 

Andrade, Gueguen et al. 2002).  

En notant 2
1σ  et 2

2σ  les variances des traits 1y  et 2y  respectivement et 12σ  la covariance 

entre les traits. La matrice de variance/covariance phénotypique pour la famille i se 
décompose comme dans le cas univarié en une composante des effets additifs du QTL, 
une composante polygénique et une composante résiduelle :  

iΩ  =  
2

,1 ,12
2

,12 ,2

A A

A A

σ σ
σ σ
 

⊗  
 

iΠ  + 
2

,1 ,12
2

,12 ,2

C C

C C

σ σ
σ σ
 

⊗  
 

2 iΦ  + 
2
1 12

2
12 2

σ σ
σ σ
 

⊗ 
 

iId  

Où ⊗  est le produit de Kronecker  

Chaque composante comprend les paramètres de variances et de covariance entre traits, 

c'est-à-dire : ( )2 2
,1 ,2 ,12, ,A A Aσ σ σ  ; ( )2 2

,1 ,2 ,12, ,C C Cσ σ σ  ; ( )2 2
1 2 12, ,σ σ σ . 

Le test de liaison bivarié repose sur les paramètres de variance et de covariance des 

effets additifs ( )2 2
,1 ,2 ,12, ,A A Aσ σ σ  du QTL pour les traits 1y  et 2y . Les hypothèses sont :  

2 2
0 ,1 ,2 ,12

2 2
1 ,1 ,2 ,12

: 0

: 0 0 0

A A A

A A A

H

H ou ou

σ σ σ

σ σ σ

 = = =


> > >
 

Sous l’hypothèse alternative, au moins un des phénotypes 1y  ou 2y  est lié au marqueur, 

c'est-à-dire qu’au moins une des variances des effets additifs sur les traits est non nulle.  

Comme dans le cas univarié, le test de la liaison génétique pour la variation de 1y  et/ou 

2y  se fait par la méthode du rapport des vraisemblances et suit sous l’hypothèse nulle un 

mélange pondéré de2χ . Pour des raisons pratiques de maximisation des paramètres, le 

modèle VC est le plus souvent modélisé en terme de variances et de corrélations : (2,1Aσ , 
2

,2Aσ  et Gρ ) ; ( 2
,1Cσ , 2

,2Cσ  et Cρ ) ; ( 2
1σ , 2

2σ  et ρ ). 

Les paramètres de liaison ne sont pas indépendants. Ainsi, si Gρ > 0 alors 2
,1Aσ > 0 et 

2
,2Aσ > 0. Si 2

,1Aσ = 0 (ou 2
,2Aσ = 0) alors Gρ  n’est plus un paramètre du modèle. La 

réduction de la dimension de l’espace des paramètres sous l’hypothèse nulle rend la 
distribution asymptotique du rapport de vraisemblance complexe. Comme nous le 
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détaillons plus loin (paragraphe 2.1.2), différentes distributions ont été proposées mais, à 
ce jour la distribution exacte n’est pas connue. 

Des alternatives ont été proposées comme par exemple celle de Amos (Amos, de Andrade 
et al. 2001) ou l’approche de Mangin (Mangin, Thoquet et al. 1998) basée sur une 
combinaison linéaire des traits d’intérêts.  

La première approche (Amos, de Andrade et al. 2001) propose de contraindre la 
corrélation génétique des effets additifs aux bornes de l’espace ( )1Gρ = ± . La covariance 

génétique entre les traits 1y  et 2y  n’est plus un paramètre à estimer ( 2 2
,12 ,1 ,2A A Aσ σ σ= ± .)  

Les hypothèses du test sont :  

2 2
0 ,1 ,2

2 2
1 ,1 ,2

: 0

: 0 0

A A

A A

H

H et

σ σ

σ σ

 = =


> >
 

Sous l’hypothèse nulle de non liaison entre le QTL et les traits 1y  et 2y , les effets du 

QTL sur les traits sont nuls tandis que sous l’hypothèse de liaison génétique, le QTL 

exerce des effets pléiotropiques sur les traits 1y  et 2y . Le test de la liaison génétique entre 

les traits et le QTL est effectué par la méthode du rapport des vraisemblances. Cependant, 
là encore, la distribution asymptotique du test de liaison est complexe et deux 
distributions théoriques ont été proposées (paragraphe 2.1.2). 

 

Approche ACP 

La deuxième alternative (Mangin, Thoquet et al. 1998) propose de créer une combinaison 

linéaire des traits d’intérêts1y  et 2y . Plus spécifiquement, les traits combinés calculés par 

l’ACP (notés 1PC  et 2PC ) sont des combinaisons linéaires des traits d’origines 1y  et 2y . 

1PC  et 2PC  sont les axes de variation de l’ACP tel que 1PC  maximise la part de variance 

expliquée par le modèle. Les deux axes 1PC  et 2PC  sont des vecteurs orthogonaux. Les 

statistiques du LOD score pour chacun des traits combinés ( 1PCLOD  et 2PCLOD ) sont 

calculées par la méthode du rapport des vraisemblances.  

La statistique du test de liaison à effets pléiotropiques est égale à la somme des 

statistiques univariées : S_PC= 1 2PC PCLOD LOD+  (Mangin, Thoquet et al. 1998).  
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Sous l’hypothèse nulle de non liaison, les effets additifs gène majeur sur les traits 

combinés 1PC  et 2PC  sont nuls. Le test de liaison repose sur les hypothèses suivantes : 

2 2
0 , 1 , 2

2 2
1 , 1 , 2

: 0

: 0 0

A PC A PC

A PC A PC

H

H ou

σ σ

σ σ

 = =


> >
 

Les hypothèses sont testées par la méthode du rapport des vraisemblances. Sous 

l’hypothèse nulle, le test suit un mélange pondéré de 2χ  à 0, 1 et 2 degrés de liberté :  

2 2 2
0 1 2

1 1 1
_ ~

4 2 4
S PC χ χ χ+ +  

 

2.1.2.  Problématique : distributions asympotiques des tests VC 
bivariés 

 

Dans le cas de deux traits 1y  et 2y , les trois paramètres de liaison ne sont pas 

indépendants ; la covariance des effets additifs du gène majeur n’est plus définie dès que 

l’une des deux variances sur les traits 1y  ou 2y  est nulle ( ,12 0Aσ =  dès que 2
,1 0Aσ =  ou 

2
,2 0Aσ = ).  

Nous notons Non-contraint le test de liaison bivarié des composantes de la variance 
(Almasy, Dyer et al. 1997; de Andrade, Thiel et al. 1997; Amos, de Andrade et al. 2001). 
La loi asymptotique du test de liaison bivarié est complexe et pas encore connue à ce jour. 
Trois distributions ont été proposées (Tableau 11) et évaluées par simulations. La 
première distribution (de Andrade, Thiel et al. 1997) suppose un mélange de χ

2 à k=1, 2 
ou 3 degrés de liberté avec pour poids respectifs ¼, ½ et ¼. Celle proposée par Almasy 
(Almasy, Dyer et al. 1997) suppose des poids issus d’une loi binomiale de paramètres 2 et 

½, ( )2,1 2B  pour k=0, 1 et 2 degrés de liberté. La troisième (Amos, de Andrade et al. 

2001) suppose k=0, 1 et 3 degrés de liberté. Ces distributions reposent sur le 
raisonnement suivant. L’espace des paramètres de liaison se divisent en 4 quadrants : le 
premier quadrant est celui où les 2 variances sont strictement positive ; le 2ème est celui où 

seule une variance (2,1Aσ ) est strictement positive ; le 3ème quadrant est son miroir, c'est-à-

dire celui où l’autre variance (2,2Aσ ) est strictement positive ; le 4ème quadrant est celui où 

les 2 variances sont nulles. La probabilité de l’un ou l’autre de ces quadrants a souvent été 
considérée comme équiprobable, c'est-à-dire ¼, ce qui explique les poids obtenus à partir 

de binomiale ( )2,1 2B . 
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Nous notons Contraint le test de liaison pour la recherche de QTL à effets pléiotropiques 

sous la contrainte 1Gρ = ±  (Mangin, Thoquet et al. 1998; Amos, de Andrade et al. 2001; 

Wang 2003). Là encore, deux distributions du test de liaison ont été proposées (Tableau 

11). L’une d’elle suppose que la probabilité que les deux paramètres de variances 2
,1Aσ  et 

2
,2Aσ  soient égales à 0 est nulle. Celle proposée par (Amos, de Andrade et al. 2001) 

suppose que dans ¼ de l’espace des paramètres, les deux variances sont nulles résultant 

en une distribution dégénérée de 2χ  à 0 degré de liberté.  

Plusieurs de ces distributions ont été évaluées empiriquement par les auteurs qui les ont 
proposées. La plupart de ces études ne démontrent pas la bonne adéquation des 
distributions proposées à la distribution empirique du test bivarié, qu’il s’agisse du test  
Non contraint ou Contraint. Les distributions C et D sont celles supposées par défaut 
dans le logiciel SOLAR (Almasy and Blangero 1998).  

Nous notons S_PC, le test de liaison bivarié basé sur une ACP proposé par Mangin 
(Mangin, Thoquet et al. 1998). 

 

Tableau 11 : Distributions asymptotiques proposées pour les tests de liaison bivariés 
basés sur la décomposition de la variance 

Test Référence Distributions 
asymptotiques  

Non-contraint 

(de Andrade, Thiel et al. 1997) (A) 2 2 2
1 2 3

1 1 1

4 2 4
χ χ χ+ +  

(Almasy, Dyer et al. 1997) (B) 2 2 2
0 1 2

1 1 1

4 2 4
χ χ χ+ +  

(Amos, de Andrade et al. 2001) (C) 2 2 2
0 1 3

1 1 1

4 2 4
χ χ χ+ +  

Contraint 
(Amos, de Andrade et al. 2001) (D) 2 2 2

0 1 2

1 1 1

4 2 4
χ χ χ+ +  

Com. Pers.; (Wang 2003) (E) 2 2
1 2

1 1

2 2
χ χ+  

S_PC (Mangin, Thoquet et al. 1998)  2 2 2
0 1 2

1 1 1

4 2 4
χ χ χ+ +  
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2.1.3.  Analyses de liaison des données NEMO 

 
Lorsque les données au marqueur sont incomplètes, par manque d’informativité du 
marqueur et/ou parce que les individus ne sont pas tous génotypés, l’estimation du 
nombre d’allèles IBD au marqueur est ambiguë. Utiliser l’information apportée par 
plusieurs marqueurs simultanément permet de mieux spécifier les coefficients IBD mais 
ceci requiert beaucoup de temps de calcul. Ils sont même parfois impossibles à calculer 
dans de très grandes familles. Les algorithmes sont souvent limités pour des familles de 
grande taille (Lander and Green 1987) et/ou lorsqu’on augmente le nombre de marqueurs 
conjointement analysés (Elston and Stewart 1971). Pour réduire les temps de calcul tout 
en considérant des familles de taille complexe, certains algorithmes comme celui utilisé 
dans SOLAR (Almasy and Blangero 1998) utilise alors plutôt des approximations des 
IBD au QTL. Pour calculer la matrice des IBD dans les familles NEMO, nous avons opté 
pour des algorithmes de calcul exact. La taille des familles étant relativement grande (de 
4 à 64 individus par famille ; 8 en moyenne), nous avons utilisé le logiciel LOKI (Heath 
1997) pour calculer la matrice des IBD.  

Les analyses de liaison multipoints pour la variation de la DMO à LS et FN ont été faites 
sur l’ensemble des 22 autosomes par la méthode des composantes de la variance (VC) 
implémentée dans le logiciel SOLAR (Almasy and Blangero 1998). Les traits LS et FN 
ajustés pour les covariables significatives ont été analysés séparément puis conjointement.  

Pour tous les tests de liaison, nous rapportons les statistiques du LOD score. Les niveaux 

de signification univariés son calculés pour des mélanges de 2χ  à 0 et 1 degré de liberté. 

Pour la recherche de QTL à effets pléiotropiques, nous présentons les résultats des 
analyses de liaisons bivariées basées sur les phénotypes originaux c'est-à-dire LS et FN 
(Non-contraint et Contraint) et les résultats utilisant une analyse en composante 
principale des traits originaux (S_PC). Pour chacune des approches (notée approche VC 
et approche ACP) nous montrons les meilleurs résultats identifiées par les tests bivariés 
ou univariés.  

Pour les niveaux de signification statistique du test Non-contraint et du test Contraint 
nous avons utilisé les mélanges de distributions utilisés par défaut dans SOLAR (Almasy 
and Blangero 1998), c'est-à-dire les distributions C et D du tableau 11.  

Les seuils du test Non-contraint sont calculés à partir d’un mélange de 2χ  à 0, 1 et 3 

degrés de liberté 2 2 2
0 1 3

1 1 1

4 2 4
χ χ χ + + 

 
. Les seuils du test Contraint sont calculés à partir 

d’un mélange de 2χ  à 0, 1 et 2 degrés de liberté 2 2 2
0 1 2

1 1 1

4 2 4
χ χ χ + + 

 
.  
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Nous comparons les résultats bivariés et univariés pour la concordance des régions 
identifiées par l’une ou l’autre de ces méthodes (LOD score ≥1.5). Pour les analyses 
univariés, nous prenons le meilleur niveau de signification de LS ou FN (LS/FN) et de 

PC1 ou PC2 (PC1/PC2) calculés pour des seuils asymptotiques de 2χ  à 0 et 1 degré de 

liberté sans tenir compte du nombre de test.  

2.1.4.  Résultats  

 
Recherche de QTL à effets site-spécifique 

 
Dans nos données, l’estimation de l’héritabilité de la DMO à LS et FN est fortement 

significative (p-value<10-16) : 2h =0.63±0.06 pour la DMO-LS et 2h =0.59±0.07 pour FN.  

Les résultats des analyses de liaison univariées pour la DMO de LS et FN sur l’ensemble 
des 22 autosomes sont présentés dans la figure 7. Les régions positivement liées à la 
DMO-LS ou FN identifiées par un LOD score multipoint supérieur à 1.5 sont données 
dans le tableau 12.  

 

Figure 7 : LOD score pour l’analyse de liaison de la DMO de LS et FN sur les 22 
autosomes (Manhattan Plot). 
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Tableau 12 : Régions chromosomiques identifiées par un LOD score≥ 1.5 pour la DMO 
à LS ou FN 

Chr. Locus Marqueur Pos.* (cM) LOD p-value+ 

LS-DMO 

1 1q42-43 D1S2800 250 1.79 2.0×10-3 

11 11q12-13 D11S4191 58 2.63 2.5×10-4 

12 12q23-24 D12S78 124 1.69 2.6×10-3 

17 17q21-23 D17S787 83 3.68 1.9×10-5 

21 21q22 D21S267 44-45 2.06 1.0×10-3 

22 22q11 D22S315 17-19 2.74 1.9×10-4 

FN-DMO  

13 13q12-14 D13S218 24-27 2.42 4.2×10-4 
* : Position en cM selon la carte Marshield. 
+ : Signification statistique asymptotique calculée selon un mélange de χ2 à 0 et 1 
ddl. 

 

Sept régions sont identifiées sur les chromosomes 1, 11, 12, 17, 21, 22 pour DMO-LS et 
sur le chromosome 13 pour la DMO à FN. Toutes les régions de liaison détectées sont 
spécifiques à chacun des sites LS ou FN. Ceci est concordant avec des résultats de la 
littérature (Devoto, Shimoya et al. 1998; Koller, Econs et al. 2000).(Karasik, Myers et al. 
2002; Wilson, Reed et al. 2003; Ralston, Galwey et al. 2005). Basé sur la méthode de 
Lander et Kruglyak (Lander and Kruglyak), une région est significative au niveau du 
génome (« genome-wide significant ») (17q21-23 : LOD=3.68, p-val=1.94×10-5) et trois 
autres sont suggestives (11q12-13 ; 22q11 et 13q12-14 ; p-val≤4.3×10-4).  

La région sur le 17q21-23 a également été identifiée pour d’autres phénotypes liés à l’os, 
la taille des os du poignet et la largeur de la tête du fémur (Koller, Liu et al. 2001; Deng, 
Shen et al. 2003) avec un LOD score multipoint de 3.01 et 3.6 respectivement. La région 
contient deux gènes potentiellement candidats pour la variation de la DMO : le COL1A1 
(Collagène de type 1) et SOST (Sclerosteros/Maladie de van Buchem). Comme nous 
l’avons vu, le COL1A1 est un des gènes candidats les plus étudiés (paragraphe 1.5). Il a 
été significativement associé avec une augmentation du risque de fracture lié à 
l’ostéoporose mais son rôle dans la variation de la DMO reste peu clair (Grant, Reid et al. 
1996; Van Pottelbergh, Goemaere et al. 2001; Mann and Ralston 2003; Xu, Dong et al. 
2010). Peu d’études ont évalué l’impact du gène SOST sur la variation de la DMO et 
certains des résultats sont contradictoires (Balemans, Foernzler et al. 2002; Uitterlinden, 
Arp et al. 2004; Sims, Shephard et al. 2008).  
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Nous avons localisé deux pics de liaisons suggestifs au niveau du génome pour la 
variation de la DMO au site LS sur le chromosome 22q11-12 (LOD=2.74) et 11q12-13 
(LOD=2.63). Le QTL en 22q11 n’a pour l’instant jamais été retrouvé par d’autres études 
et ne concorde pas avec des régions de gènes potentiels pour la variation de la densité 
osseuse. La région génomique du 11q12-13 contient plusieurs gènes candidats potentiels 
pour la variation de la densité osseuse comme TCIRG1 (T-cell immune regulator 1) et 
LRP5 (Low-density lipoprotein 5). De nombreuses études ont montré que des 
polymorphismes de LRP5 étaient associés à la variation de la densité osseuse à LS et FN 
(Grundberg, Lau et al. 2008; Richards, Rivadeneira et al. 2008; van Meurs, Trikalinos et 
al. 2008).  

Le troisième QTL suggestif pour la liaison est obtenu sur le chromosome 13q12-14 
(LOD=2.42) pour la variation au site FN. Des études précédentes ont également identifié 
des pics de liaison dans la région du 13q14 pour différents phénotypes liés à la densité 
osseuse (Niu, Chen et al. 1999; Kammerer, Schneider et al. 2003; Hsu, Xu et al. 2007). 
Les gènes candidats potentiels dans cette région sont le gène TNFSF11 (Tumor Necrosis 
Factor Lignad superfamily, member 11) qui influence l’expression du gène RANKL. Ces 
deux gènes sont impliqués dans la régulation de la matrice osseuse. Quelques études ont 
évalué l’association avec des polymorphismes de RANKL pour la variation de LS et FN 
(Hsu, Niu et al. 2006; Xiong, Shen et al. 2006; Mencej, Albagha et al. 2008; Mencej-
Bedrac, Prezelj et al. 2009).  

Tous les autres pics de liaisons identifiés par un LOD score supérieur à 1.5 étaient 
consistants avec des études précédentes. Le pic dans la région 21q22 (LOD=2.06) était 
par exemple retrouvé pour la DMO aux lombaires (Streeten, McBride et al. 2006) dans un 
échantillon d’hommes (LOD=3.36). Les gènes candidats possibles dans cette région sont 
COL6A1 et COL6A2 (Collagen VI, alpha-1 and alpha-2). La région sur le chromosome 
1q42-43 (LOD=1.79) coïncide avec un pic de liaison identifié dans un échantillon de 715 
familles d’origine européenne (Ralston, Galwey et al. 2005). De même, le signal de 
liaison sur le chromosome 12q23-24 (LOD=1.69) coïncide avec une région identifiée 
pour la variation de FN dans un échantillon de 40 familles multiplex d’origine 
caucasienne sélectionnées à travers des proposants ostéoporotiques (Devoto, Spotila et al. 
2005).  

 

Recherche de QTLs à effets pléiotropiques 

 

La corrélation phénotypique (Pρ ) observée entre LS et FN est égale à 0.65. La corrélation 

polygénique ( Cρ ) et la corrélation résiduelle (Eρ ) sont estimées à 0.77± 0.05 et 

0.45± 0.08, respectivement. Toutes ces corrélations sont positives et la corrélation 
polygénique est plus importante que la corrélation résiduelle. D’après la formule de 
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décomposition de la corrélation Pρ  (équation (1.7)), sous le modèle polygénique (c’est-à-

dire sans la composante gène majeur), l’effet polygénique commun à LS et FN explique 
73% de la corrélation phénotypique totale. Ceci suggère l’existence de facteurs 
génétiques familiaux communs.  Parmi les 821 individus des familles NEMO, 587 avaient 
des valeurs phénotypiques aux deux traits LS et FN et ont été utilisés pour les analyses. 

 
 

Approches VC 

Les résultats des analyses de liaison des tests bivariés Non-contraint et Contraint sont 
reportés dans le tableau 13. Au total neuf régions sont identifiées par un LOD score ≥1.5 
par le test de liaison Non contraint et huit par le test de liaison sous la contrainte (1q42-
43, 5q31-33, 11q12-13, 12q23-24, 13q12-14, 17q21-23, 21q22 et 22q11). On observe une 
très bonne concordance des régions identifiées par ces deux tests. Une seule région sur le 
5p15 n’est pas détectée par le test Contraint (LOD=1.38). Pour les deux tests, le meilleur 
LOD score est trouvé dans la région du 17q21-23 avec un LOD score de 4.01.  

 

 

Tableau 13 : Statistiques du LOD score pour les régions identifiées par un LOD score 
multipoint ≥1.5 par le test de liaison Non-contraint et Contraint pour des seuils 

asymptotiques 

Locus Marqueur Pos.* (cM) Non-contraint Contraint 

1q42-43 D1S2800 250 1.94 1.94 

5p15 D5S1981 0 2.38 (1.38) 

5q31-33 D5S410 163 1.71 1.61 

11q12-13 D11S4191 58 2.77 2.77 

12q23-24 D12S78 124 1.80 1.76 

13q12-14 D13S218 24-27 2.83 2.71 

17q21-23 D17S787 83 4.01 4.01 

21q22 D21S267 44-45 2.17 2.17 

22q11 D22S315 17-19 2.62 2.62 
* : Position en cM selon la carte Marshield. 
Un LOD score <1.5 est entre parenthèse. 
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Approche ACP 

Le trait composé PC1 est principalement pondéré par LS ( )1 0.80 0.59PC LS FN= × + ×  

et explique 85% de la covariation des traits DMO-LS et FN. L’héritabilité de PC1 est plus 
forte que celle de PC2. Elles sont estimées à 0.67± 0.06 (p-value<10-20) et 0.39± 0.07 (p-
value<10-11) pour PC1 et PC2 respectivement.  

Les régions chromosomiques identifiées par un LOD score multipoints ≥ 1.5 pour le test 
S_PC basé sur la somme des statistiques univariées de PC1 et PC2 (S_PC) sont reportés 
dans le tableau 14. Nous montrons également les résultats des tests de liaisons univariés 
de PC1 et PC2. Sept régions sont identifiées (5p15, 11q12-13, 12q23-24, 13q12-14, 
17q21-23, 21q22, 22q11) par le test S_PC. Comme pour l’approche VC, le meilleur LOD 
score est trouvé sur le 17q21-23 (LOD=3.39). 

Les résultats des analyses de liaisons univariés sur les axes de variation PC1 et PC2 
calculés par l’ACP sont très différents. Toutes les régions identifiées par PC1/PC2 ont des 
effets sur PC1 seulement. Aucune région n’est identifiée pour PC2 (LOD<1.5). Le 
deuxième axe PC2 explique seulement 25% de la variance totale. Une région (5p15) n’est 
pas détectée par l’analyse univariée de PC1. Autrement pour les autres régions, les LOD 
scores univariés de PC1 sont similaires à ceux de S_PC. 

 

Tableau 14 : Statistique du LOD score pour les régions chromosomiques identifiées par 
un LOD score multipoint≥1.5 par le test de liaison S_PC et résultats de PC1 et PC2 

Locus Marqueur Pos.* (cM) S_PC PC1 PC2 

5p15 D5S1981 0 2.09 (0.78) (1.31) 

11q12-13 D11S4191 58 2.00 2.00 (0.01) 

12q23-24 D12S78 124 1.77 1.73 (0.04) 

13q12-14 D13S218 24-27 2.33 2.02 (0.47) 

17q21-23 D17S787 83 3.39 3.39 (0.00) 

21q22 D21S267 44-45 2.00 2.00 (0.00) 

22q11 D22S315 17-19 2.11 2.03 (0.14) 
* : Position en cM selon la carte Marshield. 
Un LOD score <1.5 est entre parenthèse 
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Comparaison des approches univariées et bivariées 

Sept régions sont communes aux analyses univariées et bivariées de LS/FN. Les deux loci 
sur le chromosome 5 n’étaient détectés que par des méthodes bivariées. Pour toutes les 
méthodes univariées et bivariées, le meilleur LOD score est identifié dans la région du 
17q21-22. Quelque soit l’approche utilisée (VC ou ACP), les régions identifiées par les 
tests de liaison bivariés sont relativement similaires. Sur neuf régions identifiées, sept 
régions sont communes aux deux approches (5p15, 11q12-13, 12q23-24, 13q12-14, 
17q21-23, 21q22 et 22q11). La région 5p15 est détectée par S_PC (LOD=2.09) mais pas 
par le test Contraint (LOD<1.5). La tendance s’inverse sur le 5q31-33 (LOD<1.5 pour 
S_PC et LOD=1.61 pour le test Contraint). Pour ces deux régions du chromosome 5, les 
approches Contraint et S_PC semblent complémentaires. La région du 1q42-43 n’est pas 
retrouvée par les méthodes utilisant une ACP des traits d’intérêts (PC1/PC2 et S_PC). 

 

 

2.2.  Étude empirique des tests de liaison bivariés 

 
Nous avons vu que la distribution asymptotique du test de liaison bivarié basé sur la 
méthode de décomposition de la variance de deux traits quantitatifs est relativement 
complexe (paragraphe 2.1.2). Le même problème persiste si la corrélation génétique est 
contrainte aux bornes de l’espace des paramètres. Les distributions proposées ont été 
évaluées par simulations mais les résultats restent contradictoires (Tableau 11).  

Par exemple, deux études ont généré des données empiriques similaires pour évaluer les 
distributions asymptotiques des tests de liaison Non-contraint et Contraint (Amos, de 
Andrade et al. 2001; Wang 2003). Les distributions supposées par Amos pour chacun de 
ces tests sont respectivement les mélanges C et D. Wang a évalué les performances de ces 
deux tests de liaison (Non-contraint et Contraint) en développant une statistique du score 
asymptotiquement équivalente au rapport des vraisemblances, mais basée sur une 
décomposition orthogonale des effets génétiques. Les distributions supposées sont 
respectivement les mélanges A et E.  

Pour le test Non-contraint, ces deux auteurs trouvent que les distributions empiriques 
générées sont proches des distributions asymptotiques différentes qu’ils ont supposé l’un 
et l’autre, alors que les données sont simulées selon des modèles génétiques similaires. 
Amos évalue les distributions du test pour des données générées sous le modèle Contraint 
(la corrélation génétique vaut ±1).  

Concernant le test Contraint, Amos ne trouve pas de convergence claire des valeurs 
critiques empiriques aux valeurs asymptotiques lorsque la taille de l’échantillon 
augmente.  
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Pour cette raison, nous avons estimé les distributions empiriques des tests de liaison 
bivariés dans nos données NEMO par simulation. Nous comparons les distributions 
empiriques aux distributions asymptotiques proposées dans la littérature pour les trois 
tests de liaison bivariés Non-contraint, Contraint et S_PC. 

 

2.2.1. Matériel et méthodes  

 
Modèles simulés  

Pour évaluer la distribution empirique des tests de liaisons bivariés, nous gardons la 
même structure familiale que celle des familles NEMO. Seulement les génotypes au 
marqueur sont simulés, les phénotypes restent fixes entre réplicats. Nous choisissons 2 
marqueurs microsatellites espacés de 8cM, le D17S787 et D17S944 de la région 17q21-
23. Le taux d’hétérozygotie est d’environ 75%. Parmi 821 individus, 610 étaient 
génotypés à ces deux marqueurs.  

Nous obtenons une distribution de référence des statistiques de test comme suit : 

– Les génotypes aux marqueurs pour un ensemble de familles de même structure 
que dans nos données NEMO sont simulés avec le programme SIMULATE 
(Terwilliger, Speer et al. 1993) sous l’hypothèse nulle de non liaison entre le trait 
et le locus d’intérêt. Ce programme assigne les génotypes des individus en 
échantillonnant les allèles, supposés en équilibre de Hardy-Weinberg, chez les 
individus fondateurs des familles en fonction de la fréquence des allèles. Les 
allèles au marqueur sont ensuite transmis aux enfants avec une probabilité 
mendélienne égale à ½ (Tableau 2).  

– Les probabilités multipoints du nombre d’allèles partagé par descendance (allèles 
IBD) sont estimés tous les 1 cM par le programme LOKI 2.4.7 (Heath 1997).  

– Les analyses de liaisons ont été effectuées avec le programme SOLAR 4.0.6 
(Almasy and Blangero 1998) à partir des proportions estimées d’allèles IBD aux 
marqueurs et des données phénotypiques tel qu’observées dans l’échantillon 
NEMO. 

Nous répétons 12 000 fois ces trois étapes pour générer les distributions empiriques des 
tests de liaison bivariés (Non-contraint, Contraint et S_PC) et univariés (LS, FN et PC1, 
PC2). Pour évaluer la distribution du test de liaison sous la contrainte (ρG=±1, Non 
contraint) nous calculons deux statistiques de liaison. Une sous la contrainte ou la 

corrélation génétique Gρ  est contrainte à +1 et une sous la contrainte où ρG = -1. La 

statistique du test Contraint est la plus grande des deux. Pour obtenir la statistique du test 
S_PC, nous calculons la somme des statistiques univariées de PC1 et PC2.   
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Nous montrons également les distributions des tests de liaisons univariés de LS et FN. 
Toutes les distributions empiriques des tests de liaison sont dérivées au marqueur 
D17S787, le premier point de la carte. 

 

Analyse des données simulées 

Les seuils empiriques de ces distributions correspondent aux quantiles à 90, 95 et 99%. 
Les erreurs de type 1 sont obtenues par comparaison avec les seuils tabulés aux seuils 10, 

5, 1 et 0.5% pour des mélanges de 2χ . Nous montrons les intervalles de confiance des 

erreurs empiriques de type 1. 

Pour comparer les résultats bivariés et univariés nous montrons seulement le meilleur 
niveau de signification de LS ou de FN (noté LS/FN) et de PC1 ou de PC2 (noté 
PC1/PC2). Les niveaux de signification empirique de chacune des analyses univariées de 
LS, FN, PC1 et PC2 sont calculés comme la proportion de réplicats pour lesquels la 
statistique du LOD score univarié excède la valeur observée dans nos données réelles. Les 
niveaux de significations empiriques montrés correspondent au meilleur résultat (plus 
faible niveau de signification) entre LS ou FN et PC1 ou PC2. Nous montrons également 
les niveaux de significations statistiques empiriques ajustés pour les tests multiples. Pour 
cela, nous prenons la meilleure des deux statistiques univariées de LS ou FN (t1) et de 
PC1 ou PC2 (t2) et nous calculons le nombre de réplicats pour lesquels la statistique du 
LOD score de LS/FN (PC1/PC2) excède t1 (t2).  

Pour comparaison, nous montrons aussi les niveaux de signification du test Non-contraint 
et du test Contraint utilisées par défaut dans SOLAR (Almasy and Blangero 1998). Les 

niveaux de signification statistique calculés pour des mélanges asymptotiques de 2χ  à 0, 

1 et 3 degrés de liberté 2 2 2
0 1 3

1 1 1

4 2 4
χ χ χ + + 

 
 pour le test Non-contraint et des mélanges 

de 2χ  à 0, 1 et 2 degrés de liberté  pour le test Contraint. Nous choisissons ces mélanges 

car ce sont ceux supposés par défaut dans SOLAR. Les distributions sont notées C et D 
dans le tableau 11. Pour le test S_PC, les seuils asymptotiques sont calculés pour des 

mélanges de 2χ  à 0, 1 et 2 degrés de liberté (tableau 11).  
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2.2.2. Résultats  

 
Erreurs de type 1 des tests de liaison bivariés  

Le tableau 15 montre les valeurs empiriques des statistiques des tests de liaison bivariés et 
les erreurs de type 1 à 10, 5, 1 et 0.5% du test Non-contraint, du test Contraint et du test 
S_PC. Similairement, dans la figure 8, nous montrons les distributions asymptotique et 
empirique de ces tests pour des niveaux de signification inférieure à 10%.  

Concernant le test bivarié sans aucune contrainte sur les paramètres de liaison (Non-
contraint), les quantiles empiriques à 90%, 95% et 99%, calculés dans nos données 
générées empiriquement, sont respectivement 4.10, 5.59 et 8.34. Les mélanges de 
distribution A et B montre des tendances inverses. Si l’on suppose un mélange de 
distribution A, les niveaux de signification empiriques sont inférieurs aux valeurs 
attendues sous l’hypothèse nulle. Au contraire, le mélange B donne des niveaux de 
signification plutôt au dessus des valeurs attendues. Utiliser des seuils asymptotiques 
conduira trop souvent au non rejet de l’hypothèse nulle H0 pour un mélange A, le test est 
plutôt conservateur tandis que sous un mélange B, on ne rejettera pas assez l’hypothèse 
nulle, le test est donc plutôt libéral. Clairement, la distribution empirique est mieux 
prédite part le mélange C à 0, 1 et 3 degrés de liberté. 

Lorsque l’on impose la corrélation génétique aux bornes de l’espace des paramètres 
(Contraint), les quantiles sont 3.95, 5.45 et 8.40. Les niveaux de signification supposant 
le mélange D sont toujours supérieurs à ceux calculés empiriquement dans nos données. 
Utiliser des seuils asymptotiques calculés pour le mélange D est plutôt libéral. Le 
mélange E prédit le mieux nos résultats de simulations empiriques. 

 

Tableau 15 : Valeurs empiriques à 90, 95 et 99% des tests de liaison bivariés basés sur la 
méthode des composantes de la variance et erreurs de type 1 à 10, 5, 1 et 0.5%. 

  Seuils empiriques Erreurs de type 1 
Test  90% 95% 99% 10% 5% 1% 0.5% 
Non-contraint (A) 4.10 5.59 8.34 0.073 0.036 0.007 0.003 

(B) 0.171 0.094 0.021 0.010 
(C) 0.119 0.060 0.010 0.004 

Contraint (D) 3.95 5.45 8.40 0.166 0.088 0.019 0.009 
(E) 0.107 0.058 0.011 0.005 

S_PC (D) 3.01 4.24 7.15 0.103 0.051 0.009 0.004 
Une inflation ou une baisse significative de l’erreur de type 1 (p-val≤0.05) sont respectivement souligné ou 
en italique. Un test standard de déviation d’une proportion à une valeur fixe a été utilisé. 
Mélange de χ2 à : (A) 1, 2 et 3 ddl ; (B) 0, 1 et 2 ddl ; (C) 0, 1 et 3 ddl ; (D) 0, 1 et 2 ddl ; (E) 1 et 2 ddl. 
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Figure 8 : Distributions asymptotiques et empiriques des tests de liaisons bivariés pour 
des niveaux de signification inférieure à 0.1 

 

 

Dans les tableaux 16 et 17 nous montrons les niveaux de signification statistiques des 
meilleurs LOD scores identifiés par les méthodes bivariées ou univariées pour la variation 
de la DMO. Les niveaux de signification empiriques sont calculés sur 12 000 réplicats.  

Comme attendu d’après les résultats de simulations, les niveaux de signification 
empiriques du test sans la contrainte (Non-contraint) sont très proches des niveaux de 
signification asymptotiques calculés pour des mélanges de χ2 à 0, 1 et 3 degrés de liberté. 
Ce n’est plus le cas pour le test sous la contrainte (ρG =±1, Contraint) où les significations 
sont calculées pour des mélanges de χ

2 à 0, 1 et 2 degrés de liberté (Tableau 16). Les 
niveaux de signification empiriques sont nettement moins significatifs que les niveaux 
asymptotiques. Comme attendu d’après nos résultats de simulation, pour le test de liaison 
reposant sur une ACP, les niveaux de signification empiriques sont similaires aux seuils 
asymptotiques (Tableau 17).  

Pour les analyses univariées, nous calculons également le niveau de signification 
empirique ajusté pour le nombre de tests. Les niveaux de signification ajustés sont 
environ le double des niveaux calculés pour des seuils asymptotiques de χ2 à 0 et 1 degré 
de liberté. Les niveaux de signification empiriques des tests univariés sont légèrement 
moins significatifs que les niveaux asymptotiques.  
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Revenons aux résultats dans notre étude. Sur neuf loci identifiés par les analyses bivariées 
ou univariées, sept régions sont communes aux deux approches. La force des signaux de 
liaison obtenus par des méthodes bivariés basées sur les traits LS/FN ou sur les axes 
principaux de variation (S_PC) est globalement similaire, les statistiques empiriques du 
test S_PC ont tendance à être légèrement moins significatives. Les régions localisées par 
les méthodes de liaison univariée ou bivariée sont peu différentes mais les niveaux de 
signification sont meilleurs par analyse univariée de LS/FN. Le meilleur niveau de 
signification est trouvé sur le 17q21-23 (p-value<10-4). 

 

 

Tableau 16 : Significations statistiques des régions de liaison identifiées par les tests 
bivariés Non contraint et Contraint ou par LS/FN 

CHR Marqueur  

Test bivarié 
Test univarié (LS/FN)* 

Non-contraint Contraint 

Emp.+ Asymp.++ Emp.+ Asymp.++ Emp.2 
Emp. 
glob.3 

Asymp.1 

1q42-43 D1S2800 9.4x10-3 8.9x10-3 7.7x10-3 4.3x10-3 3.3x10-3 4.9x10-3 2.0x10-3 

5p15 D5S1981 3.2x10-3 3.5x10-3 (0.032) (0.016) (0.023) (0.032) (0.014) 

5q31-33 D5S410 0.016 0.015 0.019 9.4x10-3 (6.5x10-3) (0.020) (8.2x10-3) 

11q12-13 D11S4191 1.3x10-3 1.5x10-3 1.0x10-3 6.0x10-4 0.2x10-3 0.6x10-3 0.3x10-3 

12q23-24 D12S78 0.013 0.012 0.012 6.6x10-3 4.0x10-3 5.8x10-3 2.6x10-3 

13q12-14 D13S218 0.9x10-3 1.3x10-3 1.2x10-3 6.9x10-4 0.3x10-3 1.2x10-3 0.4x10-3 

17q21-23 D17S787 <10-4 9.7x10-5 <10-4 3.3x10-5 <10-4 <10-4 0.2x10-4 

21q22 D21S267 5.3x10-3 5.4x10-3 4.7x10-3 2.5x10-3 2.0x10-3 2.7x10-3 1.0x10-3 

22q11 D22S315 1.7x10-3 2.0x10-3 1.3x10-3 8.6x10-4 0.2x10-3 0.5x10-3 0.2x10-3 
(.) : LOD score <1.5. 
+ : Niveaux de signification calculé empiriquement ; ++ : Signification pour un mélange de χ

2 à 0, 1 et 3 ddl 
pour le test Non contraint, un mélange de χ2 à 0, 1 et 2 ddl pour le test Contraint et un mélange de χ2 à 0, 1 
et 2 ddl pour le test S_PC.  
* : Meilleur niveau de signification entre LS et FN  
1 : Meilleur niveau de signification entre LS et FN calculés pour un mélange asymptotique de χ

2 à 0 et 1 
ddl ; 2 : Meilleur niveau de signification empirique entre LS et FN ; 3 : Niveau de signification empirique 
ajusté pour le nombre de test. 
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Tableau 17: Significations statistiques des régions de liaison identifiées par le test Non 
contraint pour le test bivarié S_PC ou par PC1/PC2  

CHR Marqueur  
Test bivarié : S_PC Test univarié (PC1/PC2)* 

Emp+ Asymp.++ Emp.2 Emp. glob.3 Asymp.1 

1q42-43 D1S2800 (0.075) (0.072) (0.045) (0.076) (0.036) 

5p15 D5S1981 2.8x10-3 3.0x10-3 (5.5x10-3) (0.015) (7.0x10-3) 

5q31-33 D5S410 (0.024) (0.025) (0.019) (0.030) (0.014) 

11q12-13 D11S4191 3.3x10-3 3.7x10-3 1.6x10-3 2.4x10-3 1.2x10-3 

12q23-24 D12S78 5.5x10-3 6.4x10-3 2.5x10-3 4.2x10-3 2.4x10-3 

13q12-14 D13S218 1.6x10-3 1.7x10-3 1.6x10-3 2.4x10-3 1.2x10-3 

17q21-23 D17S787 <10-4 1.4x10-4 <10-4 <10-4 0.4x10-4 

21q22 D21S267 3.3x10-3 3.7x10-3 1.6x10-3 2.4x10-3 1.2x10-3 

22q11 D22S315 2.8x10-3 2.8x10-3 1.6x10-3 2.4x10-3 1.1x10-3 

 

 

Nous avons également comparé les distributions asymptotiques des tests de liaison 
bivariés Non contraint et Contraint à des distributions de loi Gamma comme suggéré par 
(Dalmasso, Pickrell et al. 2007). Les valeurs des paramètres de forme (« shape 
parameter ») et d’intensité (« rate parameter ») sont tirées des moyennes et des variances 
des distributions des statistiques empiriques. Pour le test Non contraint, la moyenne 
(variance) de la distribution des statistiques est 1.49 (3.85). Le paramètre de forme est 
0.58 et le paramètre d’intensité 0.39. De même pour le test Contraint, les paramètres de 
forme et d’intensité sont respectivement 0.58 et 0.40.  

Dans la figure 9 nous montrons, en haut, l’histogramme de la statistique empirique et les 
distributions asymptotiques pour les mélanges de distribution A ( 2 2 2

1 2 31 4 1 2 1 4χ χ χ+ + ), 

B ( 2 2 2
0 1 21 4 1 2 1 4χ χ χ+ + ) et C ( 2 2 2

0 1 31 4 1 2 1 4χ χ χ+ + ) du test Non-contraint. Sur les 

deux figures du bas, nous montrons les résultats pour le mélange C (c’est-à-dire celui qui 
correspond le mieux à la distribution générée empiriquement dans nos données) et pour 
une distribution Gamma de moyenne 1.49 et de variance 3.85. Nous voyons que les 
distributions asymptotiques de ces deux distributions sont très similaires. De même pour 
le test Contraint, les distributions E ( 2 2

1 21 2 1 2χ χ+ ) et gamma sont très proches (Figure 

10). A partir des moyennes et variances calculées empiriquement dans nos données, les 
mélanges de distribution des tests de liaison supposant une loi Gamma sont très proche 
des mélanges de χ2 C et D.  
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Figure 9 : Histogrammes de la statistique du test Non-contraint sous l’hypothèse nulle 
pour des distributions asymptotiques pour le mélange A, B et C et pour une distribution 

Gamma  

 

Figure 10 : Histogrammes de la statistique sous l’hypothèse nulle du test Contraint et 
distributions asymptotique pour le mélange D, E et pour une distribution Gamma 
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2.3.  Conclusions de l’étude de liaison dans les données NEMO 

 
L’analyse multivariée peut théoriquement améliorer la puissance de détection des QTLs à 
effets pléiotropiques. La littérature montre de nombreuses applications de cette approche 
dans les études de liaison (Tang, Xiao et al. 2007; Liu, Liu et al. 2008; Pan, Xiao et al. 
2008; Wang, Deng et al. 2008; Zhang, Lei et al. 2009).  

Nos résultats dans les données NEMO, montrent que le modèle général des composantes 
de la variance et le test basé sur une analyse factorielle (S_PC) donnent des résultats 
globalement similaires. Étant donné qu’il n’y a pas d’ambiguïté sur la distribution 
asymptotique du test de liaison utilisant des techniques de réduction des données, cela 
favorise l’application de ce test pour la recherche de QTLs à effets pléiotropiques.  

Certains auteurs ont montré que l’analyse jointe de traits corrélés pouvait augmenter la 
puissance de détecter des QTLs (Jiang and Zeng 1995; Allison, Thiel et al. 1998; Amos, 
de Andrade et al. 2001), mais que ce gain de puissance est fortement dépendant du degré 
et de la direction de la corrélation résiduelle entre les traits. En effet, le plus grand gain de 
puissance est obtenu quand la corrélation induite par les effets génétiques et 
environnementaux est de sens opposé.  

Dans de tels cas, la corrélation phénotypique résultante peut être faible. Concernant 
l’application aux données NEMO, nous ne sommes pas dans la situation la plus favorable 
pour observer un gain de puissance de l’analyse jointe vis-à-vis d’une analyse univariée. 
La corrélation phénotypique des traits est relativement grande (≈ 0.65) et les corrélations 
du QTL, polygénique et environnementale sont toutes positives. Ceci est confirmé par nos 
analyses des données réelles, la force des signaux de liaison est en général plus élevée par 
analyse univariée que par analyse bivariée. Deux loci sur le chromosome 5 sont détectés 
uniquement par les approches bivariées et pourrait suggérer un QTL à effets 
pléiotropiques. On peut remarquer que dans ces régions, les résultats des approches 
utilisant une ACP ou l’approche sous la contrainte donnent des résultats complémentaires, 
chacune de ces régions étant seulement identifiée par un seul de ces deux tests de liaison.  

Ces résultats semblent également être confirmés par d’autres études pour la recherche de 
liaison dans le cadre de l’ostéoporose et de ses traits associés. En effet, la plupart de ces 
auteurs ne trouvent pas de nette amélioration de la force du signal de liaison en analyse 
jointe relativement à des analyses univariées (Devoto, Spotila et al. 2005; Karasik, 
Dupuis et al. 2007; Wang, Liu et al. 2007). Il faut noter que l’évaluation des niveaux de 
signification est souvent basée sur des valeurs nominales ce qui rend difficile la 
comparaison entre études.  

En raison de l’augmentation du nombre de degrés de liberté du test de liaison bivarié ainsi 
que du temps de calcul nécessaire pour évaluer les seuils empiriquement (15min/réplicat 
dans nos données NEMO), la détection de QTLs à effets pléiotropiques pour la 
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covariation de la DMO à LS et FN est souvent basée sur la consistance des résultats 
obtenus entre les régions de liaison identifiées par analyses univariées des traits originaux 
et du premier axe de variation (expliquant la plus grande part de la variance totale) d’une 
analyse en composantes principales (Karasik, Cupples et al. 2004; Tan, Liu et al. 2008). 
Cette démarche ignore le problème des tests multiples et n’est pas un test formel de QTL 
à effets pléiotropiques comme celui proposé par (Mangin, Thoquet et al. 1998).  

Trois distributions asymptotiques différentes des tests de liaisons bivariés ont été 
proposées. Ceci nous a amené à évaluer par simulations les distributions empiriques de 
ces tests de liaison sous l’hypothèse nulle. Cette étude de simulation pose le problème de 
l’interprétation des niveaux de signification statistique des tests joints basés sur la 
méthode des composantes de la variance et calculés à partir de valeurs nominales. 
Certaines des distributions ne rejettent pas assez l’hypothèse nulle de non liaison et sont 
donc conservatives alors que d’autres semblent trop libérales.  

Relativement à notre étude, supposant les mélanges C et D pour le test Non-contraint et 
Contraint, les résultats obtenus par les deux papiers de Amos et de Wang sont discordants 
(Amos, de Andrade et al. 2001; Wang 2003) alors que les données sont générées selon 
des modèles génétiques similaires. Nos résultats de simulations sur le test Non-contraint 
sont consistants avec les résultats de Amos (mélange C, Tableau 11) mais pas avec ceux 
de Wang (mélange A). Pour le test Contraint, nos résultats sont consistants avec les 
résultats de Wang (mélange E) mais pas avec ceux de Amos (mélange D). A titre 
d’illustration, nous reportons les résultats dans la figure 28 en annexe. 

Amos trouve des niveaux de puissance globalement similaires entre le test Non-contraint 
et le test Contraint en utilisant des seuils asymptotiques et empiriques. On peut remarquer 

que pour le test Contraint, utiliser des seuils basés sur des mélanges de 2χ  à 0, 1 et 2 

degrés de liberté au lieu d’un mélange à 1 et 2 degrés de liberté augmente également le 
nombre de faux positifs.  

Tout ceci suggère de prendre des précautions quant à l’interprétation des puissances 
relatives des tests de liaison univariés et bivariés basés sur la méthode VC. Nous n’avons 
pas évalué la puissance de ces tests et de futures investigations seraient nécessaires pour 
comparer les performances relatives de ces tests de liaison bivariés dans nos données 
NEMO.  
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Chapitre 3 

 

 

3.  Recherche de QTLs par analyse 
d’association bivariée 

 

 

 

Une autre approche pour détecter des loci de traits quantitatifs est d’utiliser l’information 
apportée par le marqueur sur l’association. Comme on l’a vu, dans une étude de liaison, 
on cherche à voir si les allèles de loci adjacents se transmettent de façon non 
indépendante au cours des générations à l’intérieur des familles. Plus deux loci sont 
génétiquement liés, plus ils sont situés proches l'un de l'autre, ce qui diminue les chances 
de recombinaison (θ≈ 0). La distance physique entre des loci proches est de l’ordre de 
quelques mégabases (Mb).  

Les études d’association reposent sur l’hypothèse que la mutation a eu lieu depuis déjà 
plusieurs générations. Au cours des générations successives, la recombinaison va atténuer 
le déséquilibre de liaison (DL) entre le variant causal et les loci adjacents. Seulement des 
petites régions du génome, de l’ordre de quelque kilobases (Kb), seront transmises 
ensemble de génération en génération autour de cette mutation (Cardon and Bell 2001).  

Les études d’association peuvent être réalisées dans des échantillons de sujets non 
apparentés ou apparentés. L’utilisation de chacun de ces échantillons a ses avantages et 
ses inconvénients. Les études de sujets non apparentés sont plus sensibles à la 
stratification de population. L’association observée entre les allèles ne résulte alors pas 
forcément du déséquilibre de liaison mais de la stratification de population. Plusieurs 
méthodes pour corriger ou contrôler la stratification ont été développées. Ces méthodes 
sont détaillées au paragraphe 3.1. La plupart des criblages du génome pour l’association, 
conduits ces dernières années, ont utilisé des échantillons de sujets non apparentés. Avec 
ce type d’échantillonnage, il est plus facile de recruter un large échantillon d’individus 
nécessaires pour détecter des variants causaux dont les effets sur la variation du trait sont 
modestes, mais cela implique de réaliser préalablement à l’analyse d’association des 
procédures de contrôle qualité des données. 
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Les approches utilisant des données familiales peuvent se libérer du problème du mélange 
de population. Les méthodes de type TDT pour des traits quantitatifs (Fulker, Cherny et 
al. 1999) sont robustes à la stratification car les scores génotypiques sont conditionnés sur 
les génotypes parentaux. Le principe consiste à décomposer le score génotypique en deux 
composantes orthogonales, une composante entre-famille et une composante intra-
famille. La composante entre-famille prend en compte le phénomène de stratification 
tandis que la composante intra-famille est significative, seulement s’il existe un 
déséquilibre de liaison. Nous discutons plus en détails des méthodes d’association dans 
des données familiales au chapitre 4. 

D’une manière générale, la puissance des analyses d’association dépend des effets du 
QTL, de la taille de l’échantillon et du déséquilibre de liaison entre le variant causal et le 
marqueur. Nous représentons dans la figure 11 la puissance de détecter le variant causal, 
en association directe avec le marqueur aux seuils nominaux α=0.05 et α=10-5. Nous 
avons supposé un modèle de régression linéaire dans lequel la seule variable explicative 
est le QTL. Ce QTL explique 1%, 5% et 10% de la variabilité phénotypique totale. Nous 
faisons varier également la taille de l’échantillon (100 vs 300). Plus la part de variance 
expliquée par le QTL augmente, plus la puissance augmente. 

 

Figure 11 : Puissance de détecter l’association entre le trait et le variant causal en 
fonction de la variance génétique (%) et de la taille d’échantillon 

 

 

Si l’association entre le marqueur et le trait est indirecte, c'est-à-dire si le marqueur n’est 
pas le polymorphisme causal, la puissance de détecter le variant causal diminue avec la 
force du déséquilibre de liaison entre le marqueur et le variant causal. 
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3.1.  Introduction 

 
Les études d’association à grande échelles à partir de puces commercialisées, sont 
devenues abordables, mais il est nécessaire de procéder, préalablement à l’analyse 
d’association, à différentes étapes de contrôle qualité pour diminuer l’impact des facteurs 
de confusion. Ces procédures se font au niveau du génotypage et des ADN. Comme nous 
l’avons mentionné, l’existence d’une association entre le phénotype et le marqueur peut 
non seulement être due à l’existence d’un déséquilibe de liaison entre le marqueur et le 
variant génétique causal situé à proximité du marqueur, mais aussi à des mécanismes de 
stratification de population c'est-à-dire des mélanges de populations ayant des fréquences 
différentes des allèles. Il est donc aussi nécessaire de vérifier l’homogénéité génétique de 
la population.  

Les données sur les SNPs sont nettoyées en fonction du nombre de données manquantes 
et pour des variants dont la fréquence est trop faible. Les fréquences alléliques dans la 
population doivent respecter l’équilibre de Hardy-Weinberg pour éviter de détecter à tort 
une association avec le QTL. De même, l’ensemble des données d’un individu est 
supprimé si le taux de données manquantes est trop important. Si deux individus ont des 
données identiques, un des individus de la paire est enlevé. Pour des études de sujets non 
apparentés, il est également nécessaire de vérifier l’indépendance des sujets. Les 
procédures de contrôle qualité vont donc dépendre des critères d’inclusion choisis. 

Le dernier point important est de vérifier si les individus sont génétiquement homogènes, 
c'est-à-dire qu’il n’existe pas des groupes de sujets ayant des différences systématiques 
dans les fréquences alléliques.  

Plusieurs méthodes pour corriger ou pour contrôler la stratification ont été développées. 
Les plus connues sont la méthode du « genomic control » (GC) (Devlin and Roeder 
1999), la méthode de Patterson (Patterson, Price et al. 2006) basée sur l’analyse en 
composantes principales de la matrice des génotypes ou encore la méthode implémentée 
dans le logiciel STRUCTURE (Pritchard, Stephens et al. 2000) utilisant des approches 
bayésiennes pour estimer les proportions du génome, de chaque individu, provenant de 
populations d’origines différentes. Cette méthode nécessite beaucoup de temps de calcul.  

La méthode de correction GC est relativement simple. La méthode repose sur l’hypothèse 
que seulement une proportion très faible de SNPs sont des « vrais » QTLs par rapport au 
nombre total de SNPs testés par criblage. La distribution de la statistique obtenue dans les 
données suite à un criblage est donc proche de celle attendue sous l’hypothèse nulle de 
non association. Le principe consiste à comparer la distribution observée à la distribution 
théorique. Devlin (Devlin and Roeder 1999) proposent de corriger uniformément les 
valeurs des statistiques par un facteur λ, où λ est le rapport de la médiane de la statistique 
observée sur celle attendue sous l’hypothèse nulle (égale à 0.456 pour un χ2 à 1 degré de 
liberté). Plus λ est supérieur à 1, plus la probabilité de détecter à tort une association entre 
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le trait et le SNP augmente. La procédure graphique consiste à tracer le graphe des 
quantiles attendus contre les quantiles observés (« QQ plot »). Une illustration en est 
donnée dans la figure 12 pour un facteur λ=1.14. Les points noirs sont les valeurs des 
statistiques du criblage du génome et les points bleus sont les statistiques après correction 
par le facteur λ. 

 

Figure 12 : QQ plot des statistiques de test avant et après correction par λ (GC) 

 

 

La méthode basée sur une analyse en composantes principales proposée dans 
EIGENSTRAT (Patterson, Price et al. 2006) permet de contrôler pour la présence de 
stratification de population. Le principe consiste à décomposer la matrice génotypique en 
axes de variations orthogonaux telles que la variance du nuage de points autour du 
premier axe soit maximale, cela revient à choisir cet axe de telle sorte qu’il explique la 
plus grande part de la variance génétique. Les individus ayant des valeurs génotypiques 
aberrantes (« outliers ») ne sont pas pris en compte. A partir des axes de variation, il est 
possible de rechercher les « causes » par exemple en regardant les corrélations entre les 
covariables et les axes principaux de variation. Afin de contrôler la stratification, les axes 
de variation peuvent être pris en compte dans le modèle d’association comme covariables.  

La détection de stratification de population peut être évaluée au niveau inter-continent par 
exemple en couplant les données avec l’ensemble des populations de la base Hap Map 
(http://hapmap.ncbi.nlm.nih.gov/). Il est ainsi possible de regrouper les individus selon le 
continent d'origine. Nous montrons dans la Figure 13 un exemple dans notre échantillon 
de caucasiens (données OSTEO issues de la base NEMO). On retrouve notre échantillon 
dans le groupe des individus de la base Hap Map d’origine européenne (CEU). On 
distingue clairement deux autres groupes, celui d’origine africaine et celui d’origine 
asiatique ou chinoise (JPT et CHB).  
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Figure 13 : Mélange des populations de Hap Map (CEU en bleu et noir, CHB, JPT en 
rouge et YRI en bleu clair) 

 

 
Un des problèmes spécifiques aux analyses à grande échelle est le problème des tests 
multiples car on répète le même test statistique pour chaque SNP. Par exemple, pour 

500 000 SNPs au seuil nominal α de 5% ( 2
1χ =3.84), on s’attend à trouver 25 000 faux 

positifs. Une des approches classiques est d’utiliser une correction de Bonferroni. Le 
principe consiste à diviser le seuil α de chacun des tests par le nombre total de tests. Sur le 

même exemple, il faudrait déclarer un SNP significatif au seuil 10-7 ( 2
1χ =28.36) pour 

conserver un niveau de signification global α de 5%. La méthode de correction de 
Bonferroni est conservative car les tests ne sont pas complètements indépendants en 
raison du déséquilibre de liaison entre les SNPs, en particulier lorsqu’on utilise des cartes 
de marqueurs denses. D’autres approches de correction des niveaux de signification pour 
les tests multiples ont été proposées comme le False Discovery Rate (FDR, (Benjamini 
and Hochberg 1995)). Pour des seuils de signification ajustés pour les tests multiples, seul 
des variants à effets forts peuvent générer des statistiques elevées dépassant les critères 
stricts de détection, ce qui est peu probable pour des traits multifactoriels.  

Comme nous l’avons montré dans la figure 11 pour un trait quantitatif, nous donnons une 
illustration dans le cas d’une maladie dans la figure 14. Nous montrons les tailles 
d’échantillons nécessaires pour détecter l’association entre la maladie et le variant causal 
avec une puissance de 80% au seuil α=10-7 en fonction de la taille de l’effet (OR=1.2 à 2) 
et de la fréquence de l’allèle (tiré de (Wang, Barratt et al. 2005)). Plus la taille de l’effet 
(OR) diminue, plus le nombre d’individus nécessaires pour obtenir une puissance de 80% 
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augmente. De même, plus un des allèles devient rare, plus le nombre d’individus 
nécessaires pour conserver une puissance de 80% augmente. Par exemple, pour une 
fréquence de 0.3 et un OR de 1.3, environ 2 000 individus sont nécessaires alors qu’il en 
faut plus de 4 000 pour une fréquence de 0.1.  

Figure 14 : Taille d’échantillon nécessaire pour détecter l’association entre la maladie et 
le variant causal avec une puissance de 80% au seuil α=10-7 en  fonction de la taille de 

l’effet (OR= 1.2, 1.3, 1.5 et 2) et de la fréquence du variant causal (tiré de (Wang, Barratt 
et al. 2005)) 

 

 
Une variété d’approches existe pour augmenter la puissance statistique de détecter des 
variants causaux pour des traits quantitatifs complexes.  

Plusieurs études ont montré qu’analyser des échantillons d’individus sélectionnés pour 
des valeurs extrêmes pouvait être plus puissant qu’analyser des échantillons sélectionnés 
aléatoirement dans la population (Allison 1997; Allison, Thiel et al. 1998; Abecasis, 
Cookson et al. 2001). Une approche complémentaire pour augmenter la puissance est 
d’analyser des traits corrélés par des méthodes multivariées. En effet, l’analyse jointe peut 
théoriquement augmenter la puissance de détection de QTL (Allison, Thiel et al. 1998; 
Amos, de Andrade et al. 2001). Un autre avantage est qu’il n’est pas nécessaire de 
corriger pour le nombre de test résultant des analyses effectuées sur chacun des traits 
séparément. L’analyse jointe peut donc améliorer la capacité de détection de QTL dont 
les effets sont trop faibles pour être détectés par des analyses univariées (Jiang and Zeng 
1995). Plusieurs approches pour l’analyse multivariée de traits corrélés ont été appliquées 
à des études de liaison (Tableau 4) mais très peu à des études d’association. Diverses 
méthodes d’analyses d’association ont récemment été proposées pour l’analyse de traits 
corrélés. Ces méthodes sont le plus souvent basées sur des équations linéaires 
généralisées (GEE : Generalized Estimating Equations ; (Liang and Zeger 1986)) dans le 
cadre de données de population (individus non apparentés) ou dans le cadre de données 
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familiales (Lange, Silverman et al. 2003; Lange, van Steen et al. 2004; Jung, Zhong et al. 
2008; Liu, Pei et al. 2009; Pei, Zhang et al. 2009; Yang, Tang et al. 2009; Zhang, Bonham 
et al. 2009; Zhang, Pei et al. 2009).  

Deux papiers (Liu, Pei et al. 2009; Yang, Tang et al. 2009) ont étudié les performances 
des tests d’association dans des données de population. L’un d’eux a appliqué la méthode 
GEE qui suppose que les effets du QTL sur les traits sont les mêmes. Une telle contrainte 
sur les effets du QTL peut surestimer la puissance relative de détecter l’association avec 
le locus causal vis-à-vis des analyses univariées. La deuxième étude combine des 
équations linéaires généralisées par le modèle SUR (Seemingly Unrelated Regression, 
(Zellner 1962)). Ce modèle à l’avantage de pouvoir supposer des effets génétiques 
différents sur les traits.  

Les criblages du génome pour l’association utilisant des traits multivariés sont 
relativement rares, particulièrement dans des échantillons d’individus sélectionnés aux 
extrêmes de la distribution phénotypique. Nous avons donc appliqué une analyse 
d’association jointe basée sur le modèle SUR pour la variation de la DMO aux deux sites 
squelettiques LS et FN. Les résultats sont montrés dans le paragraphe 3.2. Le gain apporté 
par l’analyse jointe des traits corrélés vis-à-vis des analyses univariées nous a amené a 
évaluer les propriétés statistiques des analyses d’association jointes. Nous avons utilisé un 
modèle d’association bivarié permettant des effets génétiques distincts sur les traits 
(modèle SUR). Les analyses ont été conduites pour différentes valeurs des effets 
génétiques et correlation résiduelle entre les traits. De même, nous avons fait varier les 
schémas d’échantillonnage des individus. Les résultats sont montrés dans le paragraphe 0. 

 

 

 

3.2.  Criblage du génome de la DMO pour des individus 
non-apparentés 

3.2.1.  Matériel et méthodes 

3.2.1.1.  Les données  

 
Le phénotype utilisé est la valeur du Z-score qui représente la densité osseuse ajustée 
pour l’âge et le sexe (paragraphe 1.5). L’échantillon NEMO a été étendu au recrutement 
d’hommes non apparentés sélectionnés pour un Z-score ≤ -2. Le reste des individus 
étaient également des hommes fortement sélectionnés pour leur valeur au site LS (Z-
score ≤ -2) ou faiblement sélectionnés pour leurs valeurs aux sites LS et FN (Z-
score > 0.5). Le schéma de sélection revient à sélectionner les individus pour des valeurs 
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basses dans les 2.3% de la queue de distribution à gauche et pour des valeurs hautes dans 
les 30.9% de la queue de distribution à droite. 

Caractéristiques de l’échantillon 

Les caractéristiques de l’échantillon sont décrites dans le tableau 18. Les corrélations 
entre les phénotypes et les covariables sont montrées dans le tableau 19. Au total, 330 
individus âgés entre 19 et 70 ans étaient disponibles dont 175 et 155 étaient sélectionnés 
pour des valeurs basses et hautes respectivement. Dans l’échantillon des individus 
sélectionnés pour des valeurs basses à LS, la valeur de Z-LS est bien plus faible que celle 
de FN (-2.81 vs -1.20). Au contraire, dans l’échantillon des individus sélectionnés pour 
des valeurs hautes (Z-score > 0.5), les valeurs aux deux traits sont relativement similaires. 
La moyenne globale est ainsi plus faible pour Z-LS (-0.80±2.26) que pour FN  
(- 0.04±1.42). Il en résulte que la corrélation des traits dans l’échantillon total (0.87) est 
nettement plus forte que celle des deux sous groupes. De même les individus étant 
seulement sélectionnés sur LS dans le groupe des individus sélectionnés pour des valeurs 
basses, la corrélation est plus forte dans ce groupe (0.37) relativement au groupe des 
individus sélectionnés pour des valeurs hautes (0.18). Ces tendances résultent de notre 
schéma de sélection des individus. 

Les valeurs moyennes de l’IMC sont similaires dans les trois groupes. La figure 15 
montre les histogrammes des distributions du Z-score chez les individus sélectionnés aux 
extrêmes gauche (TG) ou droite (TD). Les histogrammes de la distribution des 
covariables âge et IMC sont montrés en annexe dans la figure 29. 

Les corrélations des traits avec la covariable IMC sont faibles et égales à 0.34 et 0.38 
pour Z-LS et FN respectivement. La corrélation est plus forte dans le groupe des 
individus sélectionnés à gauche seulement pour Z-FN et l’IMC (0.29 contre 0.12). Les 
histogrammes de la distribution de l’IMC et Z-LS et de l’IMC et Z-FN par groupe 
d’individus sont montrés dans la figure 30 en annexe.  

L’effet de l’âge est significatif pour la variation de Z-LS dans le groupe des individus 
sélectionnés à droite (Z-score > 0.5 ; p<10-4). L’effet de l’IMC est significatif pour la 
variation de Z-FN dans les groupe des individus sélectionnés à gauche (Z-score ≤ -2 ; 
p<10-3). 
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Tableau 18 : Distribution (Moyenne± écart-type [min;max]) du Z-score et des 
covariables dans les différents groupes d’individus. 

 Total Z-score  ≤ -2   Z-score > 0.5 
N 330 175 155 

Age (année) 
min; max 

43.5 ± 12.9 
[19;70] 

46.9 ± 11.8 
[19;70] 

39.7 ± 13.1 
[20;67] 

IMC (kg/cm2) 
min; max 

25.4 ± 3.6 
[14.81;38.80] 

24.3 ± 3.3 
[14.8;34.5] 

26.6 ± 3.4 
[20.3;38.8] 

Z-score 
LS 

min; max 
 

FN 
min; max 

 
-0.80 ± 2.26 
[-5.00;4.99] 

 
-0.04 ± 1.42 
[-3.20;3.48] 

 
-2.81 ± 0.66 

[-5.00; -1.87] 
 

-1.20 ± 0.77 
[-3.20;1.08] 

 
1.48 ± 0.80 
[0.55;4.99] 

 
1.27 ± 0.61 
[0.50;3.48] 

 

 

Tableau 19 : Corrélations des Z-score et des covariables dans les différents groupes 
d’individus. 

 Total Z-score ≤ -2   Z-score > 0.5 
Cor. (Z-LS, Z-FN) 0.87 0.37 0.18 
Cor. (Z-LS, IMC) 0.34 0.10 0.10 
Cor. (Z-FN, IMC) 0.38 0.29 0.12 

 

 
Figure 15 : Histogrammes des distributions du Z-score dans le groupe des individus 

sélectionnés pour des valeurs basses ou hautes et dans l’échantillon total. 
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Analyse de contrôle qualité des données génotypiques 

Le criblage du génome pour l’association a été conduit sur la plateforme Illumina 370K. 
Nous avons utilisé le logiciel PLINK (Purcell, Neale et al. 2007) pour nettoyer les 
données de génotypage. Les procédures de qualité contrôle des données génotypiques ont 
été appliquées sur les SNPs et sur les individus.  

Pour l’ensemble des individus, le SNP est exclu si : 

– son pourcentage de données manquantes est > 2.5% (n=16 629) 

– la signification de la statistique du test de Hardy-Weinberg est inférieur à p<10-5 
(n=413)  

– la fréquence de l’allèle mineur est < 5% (n=17 788) 

Un total de 30 098 SNPs a été supprimé. Au final, 298 783 SNPs étaient inclus dans les 
analyses. 

Pour l’ensemble des SNPs, un individu est enlevé si :  

– son pourcentage de données manquantes est > 4% (n=3) 

– l’estimation du taux d’allèles identiques par descendance (IBD) entre paire 
d’individus dépasse 0.14, alors un des individus de la paire est enlevé (n=5). Un 
seuil de 0.125 correspond à une relation d’apparenté du troisième degré. Les 5 
individus enlevés avaient une proportion au dessus de 0.43. 

– ses coordonnées sur les premières composantes principales tel que calculées par 
EIGENSTRAT (Patterson, Price et al. 2006) dépasse 6 écarts-types de la valeur 
moyenne (n=9).  

Au bilan, sur 330 individus, 313 avaient une valeur de Z-score au rachis lombaire (LS) et 
au col du fémur (FN) et ont été retenu dans l’étude.  

 

Les principales caractéristiques des données après le contrôle qualité des données sont 
décrites dans le  

 

 

tableau 20. L’échantillon d’analyse conprenait 313 individus, dont 167 et 146 étaient 
sélectionnés pour des valeurs basses ou hautes du Z-score.  
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Tableau 20 : Caractéristiques (Moyenne ±écart-type [min; max]) du Z-score après le 
contrôle qualité dans les différents groupes d’individus 

Z-score Total 
(n=313) 

Z-score ≤ -2  
 (n=167) 

Z-score > 0.5  
(n=146) 

LS -0.80±2.26 [-5.00; 4.99] -2.80 ±0.64 [-5.00;-1.87] 1.48±0.82 [0.55; 4.99] 
FN -0.04±1.43 [-3.20; 3.48] -1.19 ±0.78 [-3.20; 1.08] 1.29±0.62 [0.50; 3.48] 

 

Analyse de stratification 

L’analyse en composantes principales a identifié seulement un cluster après suppression 
des individus extrêmes. Nous montrons les projections des individus sur les deux 
premiers axes de variation selon le pays d’origine de l’individu (Figure 16.1) et selon leur 
critère de sélection (Figure 16.2). 

 

Figure 16 : Projection des individus sur les deux premières composantes principales  

(1) Projection selon leur pays (Belgique ou France)  
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 (2) Projection selon le critère de sélection des individus pour des valeurs hautes 
(droite) ou basses (gauche) de la DMO. 

 

 

 

3.2.1.2.  Méthode d’association bivariée : le modèle SUR 

 
Ce modèle a été proposé par Zellner (Zellner 1962). Pour simplifier, nous nous plaçons 

dans le cas de deux traits quantitatifs corrélés Y1 et Y2 expliqués par les variables 1X  et 

2X . Supposons N  individus indépendants, chacun ayant 2 observations, le système 

d’équations s’écrit : 

1 10 1 1 1

2 20 2 2 2

y X e

y X e

β β
β β

= + × +
 = + × +

 

Il peut être réécrit sous la forme suivante :  

1
0 0

2

0

0

X
y X e e

X
β β β β 

= + × + = + × + 
 

 

où ( )1 2,y y y ′=  est le vecteur de dimension 2N x 1 des observations ; X  est une matrice 

diagonale par blocs de dimension 2N x 2 codant les variables explicatives. ( )1 2,β β β ′=  

est le vecteur de dimension 2x1 des paramètres de régression et ( )1 2,e e e ′=  est le vecteur 

de dimension 2N x 1 des erreurs résiduelles. 

Les erreurs résiduelles suivent une distribution normale bivariée de moyenne 0 et de 
matrice de variance/covariance de la forme suivante :  
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2
1 1 2

2
1 2 2

N NId Id
σ ρσ σ

ρσ σ σ
 

Ω = Σ ⊗ = ⊗ 
 

 

où 2
1σ  et 2

2σ  sont respectivement les variances résiduelles sur Y1 et Y2, et ρ  la 

corrélation résiduelle entre traits.  

La qualité de l’ajustement du système est mesurée par le R2 de McElroy’s. R2 est la 
proportion de variance expliquée par la variable X  qui tient compte de la matrice de 
covariance résiduelle Ω  (McElroy 1977) : 

( )
1

2

1

ˆˆ ˆ
1

ˆ
N

e e
R

y Id y

−

−

′Ω= −
′ Σ ⊗

 

Sous l’hypothèse nulle, il n’y a pas d’association entre les traits et la covariable X  (i.e., 

β1= β2=0) tandis que sous l’hypothèse alternative, X  a un effet sur au moins un des traits 

Y1 ou Y2 ( 1 0β ≠  et/ou 2 0β ≠ ). Les restrictions sur le paramètre β  sous H0 sont écrites 

sous la forme 0Rβ =  où chaque restriction linéairement indépendante est représentée par 

une ligne de R . Dans notre cas, la matrice R  prend la forme suivante : 

0 1 0 0

0 0 0 1
R

 
=  
 

 tel que 

10

1

20

2

0 1 0 0 0
0

0 0 0 1 0
R

β
β

β
β
β

 
 

    = ↔ =       
 
 

 

Le test d’association est basé sur un test de Wald et peut être approximé pour des 
échantillons finis par une distribution de Fisher : 

( ) ( )( ) ( )1
ˆ ˆ ˆcov

2

R R R R
F

β β β
−′ ′

=  

Sous l’hypothèse nulle, la statistique suit asymptotiquement une loi de Fisher à 2 et  
2x(N-2) degrés de liberté.  

Le modèle SUR est en général estimé par une variante de la méthode des moindres carrés 
généralisés (MCG). La matrice de covariance résiduelle entre traits étant inconnue, la 
première étape consiste à l’estimer à partir de la méthode des moindres carrés ordinaires 

(MCO). Elle est de la forme NIdΩ = Σ ⊗
⌢ ⌢

. L’estimateur de β  est alors calculé par la 

formule des MCG : 

( )( ) ( )1
1 1ˆ

N NX Id X X Id yβ
−− −′ ′= Σ ⊗ Σ ⊗

⌢ ⌢
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Le test univarié est basé sur une simple régression linéaire (paragraphe 1.3). Le modèle 

d’association entre le trait Yj et le marqueur est 0j j j j jy X eβ β= + × +  où jβ  est le 

coefficient de régression de l’effet du marqueur.  

Sous l’hypothèse nulle de non association entre le trait et le marqueur ( jβ =0), le test suit 

une statistique de Student à N-2 degrés de liberté. 

 

Remarque :  

Bien que le modèle SUR permette d’introduire des variables explicatives différentes entre 
équations, nous nous plaçons dans le cas très simple où ces variables sont identiques pour 

les deux équations de régression ( )1 2X X= . Il s’agit du génotype au marqueur pour un 

même individu. Dans cette situation, les paramètres du modèle estimés par la méthode 
des MCG donnent les mêmes estimations que la méthode des MCO. Dans les modèles 
univariés ou bivariés, les estimations des paramètres de régression sont donc identiques. 
Le gain apporté par la prise en compte de la matrice de covariance résiduelle intervient 
seulement dans le test d’association.  

Le criblage du génome pour l’association a été fait avec R sous un simple modèle de 
régression linéaire dans le cas des analyses univariées de Z-LS et Z-FN et sous le modèle 
bivarié SUR implémenté dans le package systemfit.  

 

3.2.2. Résultats 

 
La moyenne de la statistique de Fisher du test basé sur le modèle SUR pour le criblage du 
génome est de 1.018 (écart-type=1.022, médiane=0.70). Les moyennes des statistiques de 
Student univariées de Z-LS et Z-FN sont respectivement -0.0167 (écart-type=1.011, 
médiane=-0.0165) et -0.0129 (écart-type=1.006, médiane=0.0104). Ces résultats 
indiquent qu’il n’y a pas d’inflation significative des statistiques bivariées et univariées. 
Les graphes quantiles contre quantiles des analyses bivariées et univariées sont montrés 
dans la Figure 17. Les résultats d’association sur l’ensemble du génome sont montrés 
dans la Figure 18. 
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Figure 17 : Graphes quantiles contre quantiles des tests d’association bivariés basé sur le 
modèle SUR (A) et univariées de Z-LS et FN (B). 

 

 
Figure 18 : Graphes Manhattan des résultats d’association sur l’ensemble du génome 

pour les 298 783 SNPs des analyses bivariées (A) et univariées (B). 
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Trente cinq SNPs avec une forte évidence d’association (p-value<10-4) ont été identifiés 
par analyse bivariée basée sur le modèle SUR. De manière intéressante, plusieurs de ces 
SNPs n’atteignent pas le seuil nominal de 5% pour l’un ou l’autre des tests univariés de 
Z-LS ou Z-FN.  

Pour comparer les résultats d’association entre ces approches bivariées (SUR) et 
univariées, nous évaluons leur niveaux de concordance pour un ensemble de SNPs parmi 
les plus significatifs dans les deux approches (Figure 19). 

Pour les analyses univariées, nous prenons le meilleur résultat d’association entre Z-LS et 
Z-FN c’est-à-dire le niveau de signification le plus petit des deux, non ajusté pour les tests 
multiples, noté U*. Dans les figures 19 A et C, nous comparons les résultats en termes de 
rang et de manière similaire, dans B et D, nous comparons les résultats en termes de 
niveaux de signification. Les figures 19 A et B représentent les résultats des 100 SNPs les 
plus associés (significatifs) pour U* contre son résultat en analyse bivariée tandis que les 
figures C et D correspondent au 100 meilleurs résultats identifiés par la méthode bivariée 
(SUR).  

 
 
 

Figure 19 : Rangs et niveaux de signification des analyses univariées (U*) et bivariées 
(SUR) pour les 100 SNPs les plus associés. 
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Les 100 meilleurs résultats de U* (Figure 19 A et B) se retrouvent parmi les 268 
meilleurs résultats d’association identifiés par la méthode SUR. Les rangs des deux 
approches sont bien corrélés entre eux (≈ 0.9). De façon similaire, les niveaux de 
signification de SUR sont très proches de ceux de U* et montrent des bons niveaux de 
concordance. Les résultats bivariés sont légèrement moins significatifs que ceux des 
résultats univariés (Figure 19 B) mais sont bien corrélés.  

Au contraire, dans l’ensemble des meilleurs SNPs de SUR (Figure 19 C et D), on observe 
une grande disparité dans les résultats obtenus par les les analyses univariées. Parmi les 
100 meilleurs SNPs identifiés par le modèle SUR, 49 sont egalement detectées  
(≤ 2.4x10-4) en analyse univariées. Pour ces SNPs, les significations bivariées étaient 
seulement légèrement plus faibles (Figure 19 D). Pour l’autre motié des SNPs restant, le 
meilleur signal est trouvé par analyse jointe. Des nettes différences sont observées pour 
certains SNPs. Dans environ 30% (17 sur 49) des cas restant, les SNPs ne sont pas 
detectés (>5%) par analyse univariée, quelque soit le trait LS ou FN.  
Les mêmes tendances sont observées si l’on s’intéresse aux 300 meilleurs résultats 
identifiés par les deux approches. En effet, si l’on prend les 300 meilleurs signaux 
d’association identifiés par analyses univariées (U*), les rangs des analyses bivariées sont 
inférieur à 766 (moyenne des rangs=313). Inversement, lorsque que l’on prend les 300 
meilleurs résultats identifiés par l’approche SUR, les rangs des analyses univariées sont 
inférieur à 80 682 (moyenne des rangs=7 062).  

Ces résultats montrent que certains signaux d’association détectés par l’approche SUR ne 
sont pas identifiés par les analyses univariées. Ils suggèrent donc que les analyses 
bivariées peuvent avoir un intérêt pour l’étude d’association de traits corrélés.  

Le résumé des analyses SUR est montré dans le tableau 21 où l’on montre les meilleurs 
résultats (p-value ≤ 10-5) obtenus par analyse jointe LS et FN. Ces 17 SNPs identifient 13 
régions génomiques distinctes associées avec l’un ou l’autre des traits LS ou FN. Les trois 
SNPs les plus associés sont localisés dans les régions 6q22 (p=8.42x10-6), 15q14 
(p=6.97x10-6) et 22q11 (p=5.44x10-6). Nous montrons également dans le tableau 21 les 
niveaux de signification des analyses d’association univariées de Z-LS et FN. Si ce 
niveau de signification est inférieur au seuil nominal de 0.05, nous montrons également 
les rangs associés. Quatre SNPs situés dans trois régions chromosomiques sont bien 
classés (Rang <100) dans les analyses univariées de LS ou de FN. Ces SNPs sont situés 
dans les régions 6q25, 15q14 et 22q13. Les rangs sont égaux à 2 (LS, p =1.30x10-5) et 1 
(FN, p =1.22x10-5) sur le 6q25 ; sur 15q14, les plus petit rangs sont observés pour FN : 
rang 3 (p=1.65x10-5) et 22 (p =8.38x10-5) ; sur le 22q13, les rangs sont 1 (LS, p= 3.54x 
10-6) et 8 (FN, p=2.95x10-5). L’ensemble des 13 SNPs restant incluait deux des trois 
meilleurs résultats (p<10-5 sur les régions 6p22 et 22q11) détectés par le modèle SUR et 
montrait un bien meilleur signal d’association par approche bivariée relativement aux 
approches univariées. 
Les contributions génétiques, c’est-à-dire les parts expliquées par la régression (R2), des 
SNPs les plus associés sont relativement faibles, ce qui n’est pas très surprenant pour des 
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traits complexes. Pour le résultat le plus significatif situé dans la région 22q11 
(p=5.44x10-6), les effets du QTL sur les traits sont en direction opposé. L’allèle mineur A 
est associé à une diminution et une augmentation du Z-score à LS et FN respectivement. 
La contribution du QTL dans cette région est relativement forte (3.85%). Il faut noter que 
cette valeur surestime la contribution génétique que l’on observerait dans des échantillons 
non sélectionnés.  
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Tableau 21 : Résultats pour les meilleurs résultats (p-val ≤ 10-5) obtenus par analyse jointe de Z-LS et Z-FN 
 

Information marqueur Analyses bivariées (SUR) Analyses univariées 

Chr  Locus Gène SNP A1 
/A2 MAF + p-val## R2* βLS βFN p-val 

LS Rang R2 
LS 

p-val 
FN Rang R2 

FN 
1 1p13  rs11578748 G/A 0.48 3.30x10-5 3.26% 0 0.17 0.989 - 0.00% 2.67x10-2 7930 1.57% 
2 2q37 SP100 rs1678160 G/A 0.33 1.45x10-5 3.52% -0.05 0.15 0.574 - 0.10% 0.072 - 1.04% 
2   rs1649866 A/G 0.33 2.03x10-5 3.41% -0.05 0.14 0.539 - 0.12% 0.086 - 0.95% 
2   rs1649883 A/G 0.34 4.12x10-5 3.19% -0.03 0.15 0.686 - 0.05% 0.065 - 1.09% 
2   rs1649891 T/C 0.34 4.12x10-5 3.19% -0.03 0.15 0.686 - 0.05% 0.065 - 1.09% 
3 3q25 LEKR1 rs6799034 C/T 0.43 1.81x10-5 3.45% 0 0.18 0.970 - 0.00% 2.41x10-2 7166 1.63% 
4 4q32  rs1523558 T/C 0.33 4.18x10-5 3.20% -0.23 -0.06 5.58x10-3 1759 2.45% 0.497 - 0.15% 
6 6q22  rs2049924 A/G 0.29 8.42x10-6 3.69% 0.27 0.08 1.80x10-3 607 3.09% 0.363 - 0.27% 
6 6q23  rs9321496 G/T 0.48 4.91x10-5 3.14% 0.08 0.24 0.295 - 0.35% 2.35x10-3 695 2.94% 
6 6q25 TIAM2 rs998318 G/T 0.31 2.94x10-5 3.30% 0.38 0.38 1.30x10-5 2 5.94% 1.22x10-5 1 5.98% 
12 12p13  rs1017301 C/A 0.34 2.24x10-5 3.38% -0.11 -0.28 0.223 - 0.48% 1.13x10-3 348 3.36% 
15 15q14 RYR3 rs2437143 C/T 0.38 6.97x10-6 3.75% -0.22 -0.35 8.41x10-3 2635 2.21% 1.65x10-5 3 5.80% 
15   rs4780133 G/A 0.34 3.69x10-5 3.23% -0.2 -0.33 1.98x10-2 6186 1.73% 8.38x10-5 22 4.86% 
16 16q23  rs6564175 C/T 0.42 4.67x10-5 3.16% -0.14 0.06 0.108 - 0.83% 0.521 - 0.13% 
19 19p13 FAM125A rs2303680 G/A 0.41 1.92x10-5 3.43% -0.03 0.17 0.743 - 0.03% 4.66x10-2 13886 1.27% 
22 22q11 SLC2A11 rs2275979 A/G 0.18 5.44x10-6 3.85% -0.07 0.19 0.523 - 0.13% 0.067 - 1.08% 

22 22q13 
LL22NC03-

75B3.6 
rs3935378 T/C 0.49 1.64x10-5 3.48% 0.35 0.32 3.54x10-6 1 6.69% 2.95x10-5 8 5.47% 

 
#: Position en cM (Build 36.3).             
+: Fréquence de l’allèle mineur. A1 est l’allèle mineur.          
##: p-val est la p-value de la statistique du test de Fisher à 2 et 2x(N-2) ddl.       
*: R2 du système complet prenant en compte la matrice de covariance résiduelle.    
§: Les p-values sont rangées dans l’ordre croissant et les rangs sont reportées 
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3.3.  Performances du test d’association bivarié SUR 

 
Dans cette partie nous étudions les propriétés statistiques du test d’association bivarié 
basé sur le modèle SUR et nous comparons les performances vis-à-vis d’une analyse 
univariée traditionnelle dans des échantillons d’individus non apparentés. Nous avons 
conduit des simulations extensives pour différentes valeurs de paramètres et selon 
plusieurs schémas de sélection des individus. 

 

3.3.1.1. Modèles de simulations 

 
Nous nous intéressons à l’analyse de deux traits quantitatifs corrélés (Y1 et Y2) en 
fonction de la contribution génétique du QTL. Pour cela, nous faisons varier la taille de 
l’effet ainsi que la direction des effets induits par le QTL sur chacun des traits.  

Nous considérons des modèles génétiques de traits complexes selon des données 
générées, mimant au mieux nos données réelles concernant l’étude de la DMO. Le locus 
causal contribuant à une faible proportion des variances phénotypiques, la corrélation 
résiduelle entre traits approxime la corrélation phénotypique (paragraphe 1.4). En 
conséquence, nous générons des données pour lesquelles la corrélation résiduelle entre 
traits est toujours positive.  

Afin d’évaluer les performances des tests dans des scénarios ou la direction des effets 
induits par le QTL et par la composante résiduelle soient en sens opposés, nous faisons 
varier le signe de la corrélation induite par le QTL à travers les effets du génotype sur les 
traits. Les scénarios varient en fonction du signe induit par la corrélation due au QTL et 
selon la force de la corrélation résiduelle. 

Nous considérons deux échantillons de taille N=300 et N=1 000 constitués de sujets non 
apparentés. Nous évaluons deux niveaux de corrélation phénotypique résiduelle : modéré 
( ρ =0.2) et forte (ρ =0.6). Nous supposons un QTL bi-allélique et notons q  et p  la 

fréquence de l’allèle mineur et majeur respectivement. Nous supposons que la valeur du 
trait Yj diminue avec le nombre d’allèles rares.  

Pour chaque individu i, son génotype ig  ( ig = 0, 1 ou 2 sous un modèle additif ; i=1,…, 

N) au marqueur est simulé à partir d’une distribution binomiale de paramètre q. Le 

vecteur phénotypique iY  pour chaque individu i , 1,...,i N=  est obtenu en générant des 

échantillons à partir d’une distribution normale bivariée, c’est-à-dire  

( ) ( )( )( )1 2~ , ,i i iY E a g E a gΝ Σ  où ja , 1,2j =  est l’effet additif génotypique sur le trait 

Y j avec ( ) , 1,2j iE a g j =  les moyennes génotypiques sur le jème phénotype et ( )2
ijσΣ =  
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est la matrice (2x2) de variance phénotypique. Les moyennes génotypiques sur le trait Yj 
sont données par : 

( ) ( )
2 0

1

2 2

j i

j i j i

j i

pa si g

E a g q p a si g

qa si g

− =


= − =
 =

 

 
La force de l’effet additif relativement à la variance phénotypique est exprimée par 

l’héritabilité du QTL 2
jh  et elle est définie par la proportion de variance phénotypique 

expliquée par la variation du QTL sur le trait Yj, c’est-à-dire ( ) ( )2 var varj j jh a g Y= . On 

peut en déduire l’expression analytique de 2
jh  de la forme 2 22 (1 )j jh q q a= − × .  

Différentes combinaisons des fréquences de l’allèle mineur (q=0.1 vs 0.4) et des effets 

additifs sont choisies pour obtenir des tailles d’effets ( 2h ) de 0%, 0.5%, 1% et 3%. Nous 

faisons varier le signe de ja  (positif ou négatif). Les effets induits par le QTL sur Y1 et 

Y2 sont soit de même signe, soit de signe opposé, induisant une corrélation génétique 

( )Gρ  égale à +1 ou – 1 respectivement. Si le QTL n’affecte qu’un seul des traits, alors 

0Gρ = . Les trois principaux modèles génétiques étudiés sont fonction de la contribution 

du QTL sur les traits Yj :  

– Le SNP n’a pas d’effet sur Y1 et Y2 ( )2 2
1 2 0h h= = . 

– Le QTL exerce des effets sur Y1 seulement ( )2 2
1 20; 0h h> =  et donc 0Gρ = .  

– Le QTL exerce des effets pléiotropiques sur les deux traits ( )2 2
1 20; 0h h> > . Pour 

ce scénario, deux cas sont considérés :  

(1) Le QTL affecte similairement Y1 et Y2 ( )2 2
1 2 1Gh h etρ= =  (2) le QTL affecte 

différemment Y1 et Y2 ( )2 2 2 2
1 2 1 21 1G Gh h et ou h h etρ ρ≠ = ± = = − .   

 

Pour une combinaison donnée des valeurs des paramètres (ρ , 2
1h , 2

2h  et Gρ = ±1), nous 

générons des échantillons de sujets non apparentés sélectionnés en fonction de leurs 
valeurs aux traits. Nous utilisons un seuil négatif comme critère de sélection à gauche 
(TG) et une valeur positive pour le critère de sélection à droite (TD). Les individus sont 
retenus si leur valeur de Z-score est inférieure à TG ou supérieur à TD. Deux ensembles 
de valeurs sont considérés pour TG et TD : 
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– TG=TD=0 i.e. les individus sont sélectionnés aléatoirement dans la population, 
noté S0. 

– TG=-2 et TD=0.5 i.e. les individus sont fortement sélectionnés pour des valeurs 
extrêmes de Z-score au trait Y1 mais faiblement sélectionnés pour des valeurs 
élevées de Z-score au trait Y1, noté S1.  

 
Afin de se rapprocher au mieux de notre schéma de sélection dans nos données réelles 
NEMO, nous avons étendu l’étude pour une situation dans laquelle la valeur au trait Y2 
est également sélectionnée pour des valeurs élevées. Ce schéma de sélection est noté S2. 

Les valeurs des critères de sélection choisies (TG=-2 et TD=0.5) signifient que les 
individus sont sélectionnés dans les 2.3% à gauche et 30.9% à droite des queues de 
distribution d’une loi normale. Ces régions apparaissent en grisées dans la Figure 20. Les 
individus satisfaisant aux critères de sélection sont gardés, les autres sont retirés de 
l’échantillon. Dans toutes les simulations, le nombre total de sujets est N et le nombre de 
sujets sélectionnés à gauche et à droite est égal à N/2, respectivement. 

Chaque réplicat simulé est soumis à une analyse d’association bivariée (noté SUR) et à 
deux analyses d’association univariées notées U(Y1) et U(Y2). Les moyennes et les 
écarts-types de chaque statistique d’association aussi bien que les moyennes et écarts-
types des paramètres d’association (coefficients de régression) sont calculés sur K 
réplicats.  

La puissance et l’erreur de type 1 sont calculées comme les proportions de réplicats pour 
lesquels la statistique de test dépasse une valeur nominale (Tα). Cette valeur est dérivée 
d’une statistique de Fisher à 2 et 2x(N-2) degrés de liberté pour l’analyse bivariée et 
d’une statistique de Student à N-2 degrés de liberté pour l’analyse univariée. Les valeurs 
sont évaluées pour des seuils nominaux de 5%, 1%, 0.1% et 10-5. L’erreur de type 1 est 

estimée sur 20 000 réplicats sous le modèle 2 2
1 2 0h h= = . Nous montrons également la 

probabilité de détecter l’association pour au moins un des traits Y1 ou Y2 noté U(Y1 ou 
Y2), c'est-à-dire, nous calculons le nombre de réplicats pour lesquels la statistique de Y1 
ou de Y2 dépasse Tα. Sous l’hypothèse alternative, le SNP étudié est le variant causal et 

2
1 0h > , les puissances sont estimées pour 1 000 réplicats. 

Pour comparer les résultats des analyses bivariées et univariées, les puissances et les 
erreurs empiriques de type 1 des analyses univariées ont été ajustées par une correction de 
Bonferroni (noté U_b). Nous calculons pour cela la proportion de réplicats pour lequel au 
moins une des deux statistiques de Y1 ou de Y2 dépasse la valeur seuil corrigée Tα/2.  
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Figure 20 : Schémas de sélection des individus pour des traits Y1 et Y2 chacun issu 
d’une loi normale. 

 

S0 : Les individus sont sélectionnés aléatoirement dans la population générale.  
S1 : Les individus sont sélectionnés pour Y1 dans la queue de la distribution à gauche (2.3%) et à 
droite (30.9%) mais ne sont pas sélectionnés pour Y2. 
S2 : Les individus sont sélectionnés pour Y1 dans la queue de la distribution à gauche (2.3%) et 
faiblement sélectionnés à droite (30.9%) pour Y1 et Y2. 

 

3.3.1.2. Résultats 

 

Erreurs de type 1 

 
Les tableaux 22 et 23 listent les résultats des estimations sous l’hypothèse nulle. Le 
tableau 22 montre les statistiques pour N=1 000 et le tableau 23 donnent les erreurs de 
type 1 pour des seuils nominaux de 5% et 1% des tests bivariés et univariés en fonction 
de la fréquence de l’allèle (q=0.1 vs 0.4), de la corrélation résiduelle (ρ =0.2 vs 0.6) et de 

la taille de l’échantillon (N=300 vs 1 000).  

Quand le SNP n’a pas d’effet sur les traits Y1 et Y2, les valeurs moyennes et écarts-types 
des statistiques des tests d’association bivariés et univariés sont proches des valeurs 
théoriques quelque soit la force de la corrélation résiduelle ρ , la fréquence de l’allèle q 

ou le schéma de sélection des individus (S0, S1 ou S2). De même, les erreurs de type 1 
des tests d’association sont proches des valeurs nominales. Cependant, comme attendu, la 
probabilité de détecter au moins un des traits Y1 ou Y2 par une analyse univariée est 
approximativement deux fois plus grande que celle observée pour le test bivarié. 
Appliquer une correction de Bonferroni donne des niveaux de significations légèrement 
conservatifs, particulièrement lorsque la force de la corrélation résiduelle augmente. Dans 
la suite, les performances relatives des tests sont déduites à partir des valeurs nominales. 
Afin de comparer les niveaux de puissance pour des seuils de signification similaires, 
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nous utilisons pour les analyses univariées des niveaux de signification ajustés par une 
correction de Bonferroni ( U_b).  

 

Tableau 22 : Statistiques des tests d’association bivariés et univariés sous 
l’hypothèse nulle pour N=1 000 individus et selon le schéma de sélection S0, S1 ou S2 

 

 ρ q S0 S1 S2 

  
Analyse bivariée : µ-F (sd) 

  
0.2 0.1 1.00 (1.00) 1.00 (1.01) 1.00 (1.01) 

0.4 1.00 (1.00) 1.01 (1.02) 1.02 (1.02) 
0.6 0.1 1.00 (1.01) 1.00 (0.99) 1.00 (1.01) 

0.4 1.01 (1.01) 1.00 (1.00) 1.01 (1.00) 

Analyse univariée : µ-T (sd) 

  µ-Y1 µ-Y2 µ-Y1 µ-Y2 µ-Y1 µ-Y2 
0.2 0.1 0.01 (1.00) -0.01 (1.00) 0.00 (1.00) 0.00 (1.00) 0.00 (1.00) 0.00 (1.00) 

0.4 0.00 (0.99) 0.00 (1.00) 0.00 (1.00) -0.01 (1.01) 0.00 (1.01) 0.00 (1.00) 
0.6 0.1 0.00 (1.00) 0.00 (1.00) 0.00 (1.00) 0.00 (1.00) 0.01 (1.00) 0.01 (1.00) 

0.4 0.00 (1.01) -0.01 (0.99) -0.01 (1.00) -0.01 (1.00) -0.01 (1.00) 0.00 (1.00) 
*S0 : Les individus sont sélectionnés aléatoirement ; S1 : Les individus sont sélectionnés pour leur valeur 
au trait Y1 ; S2 : Les individus sont sélectionnés pour leurs valeurs aux traits Y1 et Y2.  
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Tableau 23 : Estimations des erreurs de type 1 pour un seuil nominal de 5% et 1%, des 
tests bivariés et univariés 

 

 
n=1 000* 

 

n=300*  
S0 

  
S1 

  
S2 S0 

  
S1 

  
S2 

5% 1% 5% 1% 5% 1% 5% 1% 5% 1% 5% 1% 
ρ q Analyses bivariées Analyses bivariées 

0.2 0.1 5.05 1.02 

 

4.99 0.97 

 

4.96 1.05 5.30 0.98 

 

4.81 0.99 

 

5.17 1.07 
0.4 4.87 0.96 5.35 1.04 5.40 1.12 5.18 1.10 5.42 1.21 5.37 1.18 

0.6 0.1 4.99 1.12 4.93 0.95 5.11 1.08 4.99 1.03 4.99 1.03 5.52 1.18 
0.4 5.10 1.07 5.06 1.00 5.30 1.00 5.24 1.17 4.98 1.05 5.24 1.24 

  Analyses univariées Analyses univariées 
  U(Y1) U(Y1) 

0.2 0.1 5.14 1.01 

 

4.94 1.08 

 

4.92 0.96 5.14 0.99 

 

4.78 0.97 

 

5.02 1.09 
0.4 4.74 0.90 5.05 0.95 5.12 1.11 5.17 1.03 5.25 1.13 5.00 1.20 

0.6 0.1 4.96 1.03 5.17 0.99 4.77 1.06 4.93 0.94 4.99 1.03 5.17 1.16 
0.4 5.15 1.00 4.97 0.95 5.13 0.96 5.09 1.05 4.78 0.91 4.88 0.96 

  U(Y2) U(Y2) 
0.2 0.1 4.81 0.98 

 

5.01 1.11 

 

4.94 1.04 5.23 1.03 

 

4.85 0.99 

 

4.99 0.96 
0.4 5.11 1.01 5.17 1.08 5.27 0.96 4.95 0.97 5.18 1.04 5.40 1.03 

0.6 0.1 4.88 0.99 5.12 0.96 5.06 1.01 5.04 0.98 5.02 1.03 5.24 1.15 
0.4 4.95 1.09 5.05 0.98 5.02 0.99 4.97 0.99 4.83 0.97 4.98 1.03 

  U(Y1 ou Y2) U(Y1 ou Y2) 
0.2 0.1 9.58 1.93 

 

9.27 2.10 

 

8.01 1.70 10.07 2.04 

 

9.06 1.91 

 

8.32 1.74 
0.4 9.48 1.85 9.39 1.92 8.52 1.77 9.70 1.99 9.87 2.12 8.56 1.91 

0.6 0.1 8.55 1.76 7.82 1.55 7.03 1.48 8.70 1.81 7.79 1.65 7.33 1.78 
0.4 8.82 1.88 7.68 1.55 7.15 1.47 8.75 1.90 7.44 1.51 7.17 1.54 

  U(Y1 ou Y2)_b U(Y1 ou Y2)_b 
0.2 0.1 4.91 0.99 

 

4.92 0.98 

 

4.13 0.97 4.93 1.01 

 

4.44 0.95 

 

4.27 0.80 
0.4 4.70 0.89 4.99 0.98 4.47 0.95 4.94 0.96 5.09 1.11 4.44 1.01 

0.6 0.1 4.23 1.03 3.86 0.77 3.66 0.78 4.47 0.83 3.95 0.87 4.07 0.95 
0.4 4.44 0.86 3.83 0.79 3.68 0.74 4.60 1.02 3.96 0.82 3.75 0.81 

*S0 : Les individus sont sélectionnés aléatoirement ; S1 : Les individus sont sélectionnés pour leur valeur 
au trait Y1 ; S2 : Les individus sont sélectionnés pour leurs valeurs aux traits Y1 et Y2. 
U(Y j) : Probabilité de détecter l’association avec le trait Yj.  
U(Y1 ou Y2) : Probabilité de détecter l’association avec au moins un des traits Y1 ou Y2 non ajustée 
U(Y1 ou Y2)_b : Probabilité de détecter l’association avec au moins un des traits Y1 ou Y2 corrigée par 
une correction de Bonferroni. 
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Puissance 

 
Les tableaux 24 et 25 (pages 121 et 122) montrent les moyennes (écarts-types) des 
statistiques d’association bivariées et univariées respectivement, en fonction des effets du 

QTL (h2=0, 0.5%, 1% ou 3%), avec ou sans effets pléiotropiques ( 0Gρ =  ou 1Gρ = ± ), 

de la force de la corrélation résiduelle ρ  et du critère de sélection des individus sur un 

échantillon de 1 000 individus. La figure 21 montre les principales tendances des 
statistiques des tests bivariées et univariées pour différents échantillonnages des 
individus.  

 

 

Statistiques d’association bivariées (Tableau 24) 

Nous retrouvons des tendances déjà bien connues dans le cadre de l’analyse bivariée de 
traits quantitatifs corrélés. Quelque soit le modèle génétique, la moyenne µ-F augmente 

lorsque l’effet du QTL ( 2 2
1 2/h h ) augmente indépendamment de Gρ  et de ρ .  

De plus, lorsque les individus sont sélectionnés aléatoirement dans la population, la 
moyenne de la statistique est plus grande en présence d’un QTL à effets pléiotropiques 

( 1Gρ = ± ) qu’en absence d’effets pléiotropiques ( 0Gρ = ) et ceux d’autant plus si 

1Gρ = − . Néanmoins, pourρ =0.6, la statistique bivariée augmente relativement à la 

situation où 0Gρ =  seulement si le QTL induit des effets pléiotropiques de sens opposés 

( 1Gρ = − ). Les mêmes tendances sont observées pour le schéma de sélection S1.  

Quelque soit le schéma de sélection des individus (S0, S1 ou S2), ces résultats confirment 
que la puissance dépend de la force de la corrélation résiduelle. Si les effets induits par le 

QTL sont de signes opposés ( 1Gρ = − ) ou lorsque le QTL a un effet sur Y1 seulement 

( 0Gρ = ), les moyennes des statistiques augmentent avec la corrélation résiduelle ρ . La 

tendance s’inverse dans la situation où les effets sont de même sens ( 1Gρ = + ), la 

moyenne µ-F diminue si la corrélation résiduelle augmente. Il en résulte que si la force de 
la corrélation résiduelle est élevée (ρ =0.6), les moyennes des statistiques bivariées µ-F 

sont plus élevée dans le scénario 0Gρ =  que dans la situation 1Gρ = +  pour les schémas 

de sélection S0 et S1. 

De manière générale, la sélection augmente la moyenne de la statistique mais le mode de 
sélection optimale des individus dépend du modèle génétique simulé et de la force de la 

corrélation résiduelle. Dans les modèles 0Gρ =  et 1Gρ = − , les plus grandes moyennes 

des statistiques sont observées dans la situation ou les individus sont sélectionnés sur un 
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seul trait (S1) alors que dans le modèle 1Gρ = + , les plus grandes valeurs sont observées 

dans la situation où les individus sont sélectionnés sur les deux traits (S2).  

Quelque soit la force de ρ , les moyennes des statistiques µ-F sont maximales pour le 

modèle 1Gρ = −  dans les scénarios S0 et S1. Ceci reste vrai seulement si ρ  est forte 

( ρ =0.6) dans la situation S2. Si ρ  est faible, les plus grandes statistiques sont observées 

sous le modèle 1Gρ = +  pour la sélection S2. Ces tendances sont illustrées dans la figure 

21.a. 

 

 

Statistiques d’association univariées (Tableau 25) 

En général, les moyennes augmentent si l’effet du QTL ( 2 2
1 2/h h ) augmente et varient peu 

en fonction de la force de la corrélation résiduelle ρ .  

Pour le trait Y1 et des niveaux fixés de 2
1h , les valeurs moyennes des statistiques 

univariées sont très similaires, quelque soit Gρ , dans des échantillons sélectionnés 

aléatoirement. Les niveaux de puissances des analyses univariées de Y1 seront donc 
comparables, quelque soit la présence ou non d’effets pléiotropiques. Appliquer des 
sélections extrêmes augmente les valeurs des statistiques (Figure 21.b). Pour la sélection 
S1, les valeurs des statistiques T de Student sont augmentées selon un facteur constant 
( ≈ 1.9) quelque soit le modèle. De même, les niveaux de puissances restent similaires 
quelque soit la force de la corrélation résiduelle ( ρ ) et le signe de la corrélation 

génétique. Au contraire, sous une sélection S2, les statistiques de Y1 ne varient pas de 
manière uniforme selon le modèle génétique. Les valeurs moyennes des statistiques sont 

parmi les plus élevées et les plus faibles pour les modèles à effets pléiotropiques 1Gρ = +  

et 1Gρ = −  respectivement. Comme noté dans le cas bivarié, le schéma de sélection 

optimal dépend de Gρ . Lorsque 0Gρ =  ou 1Gρ = − , la puissance de détecter 

l’association avec Y1 est meilleure sous une sélection S1 que sous une sélection S2, alors 

que si 1Gρ = + , la puissance est meilleure si les individus sont sélectionnés sur les deux 

traits.  

Pour le trait Y2, la statistique dépend clairement du modèle génétique simulé et de 
l’échantillonnage (Figure 21.c). Si les individus sont sélectionnés aléatoirement, les 
valeurs moyennes des statistiques univariées de Y1 et Y2 sont très similaires sous les 

modèles à effets pléiotropiques ( 1Gρ = ± ), quelque soit la force de la corrélation ρ . 

Appliquer une sélection sur les individus augmente la statistique de Y2 pour le modèle 

1Gρ = + . Cependant, la tendance inverse est observée dans le modèle 1Gρ = − . Dans ce 
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scénario ( 1Gρ = − ), la moyenne de la statistique est la plus forte dans la situation S0. 

Finalement, pour le modèle 0Gρ = , c’est-à-dire lorsque le QTL n’a pas d’effet sur Y2, 

les moyennes des statistiques sous S1 et S2 sont biaisées et artificiellement augmentées 
en raison de la corrélation résiduelle entre les traits, et ceci d’autant plus que cette 
corrélation est forte.  

Appliquer une sélection extrême des individus sur un ou deux traits (S1 ou S2) est 
optimal pour les analyses univariées quand le QTL induit des effets pléiotropiques de 

même sens sur les traits ( 1Gρ = + ). Les moyennes des statistiques sont plus élevées que 

dans le cas d’une sélection aléatoire des individus.  

Lorsque le QTL induit des effets en sens opposés ( 1Gρ = − ), la sélection augmente la 

valeur de la statistique pour Y1 seulement. Au contraire, la statistique de Y2 diminue 
relativement à S0 quelque soit le nombre de traits sélectionnés (S1 ou S2). Ces tendances 
s’amplifient dans la situation S1 si la corrélation résiduelle entre traits est forte (ρ =0.6). 

Au contraire, si la corrélation est modérée (ρ =0.2), ces tendances s’amplifient dans la 

situation S2. Finalement, dans la situation ou seulement Y1 est associé au QTL ( 0Gρ = ), 

les plus grandes statistiques sont observées pour des échantillons sélectionnés. Cependant, 
la moyenne de la statistique d’association du trait Y2 augmente aussi artificiellement, en 
particulier si les individus sont sélectionnés sur les deux traits (S2).  
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Tableau 24 : Moyenne et écart-type (µ-F) des statistiques bivariées estimés sur 1 000 

individus lorsque le variant génétique est associé aux traits ( 2
1h >0%) en fonction de 

l’effet du QTL sur les traits (2 2
1 2/h h ), du signe de la corrélation génétique Gρ  et de la 

corrélation résiduelle ρ . 

ρ  
Gρ  2 2

1 2/h h  µ-F (sd) 

   S0 S1 S2 
0.2 0 0.005/0 3.69 (2.61) 10.10 (4.34) 9.23 (4.18) 

  0.01/0 6.17 (3.32) 18.94 (5.86) 17.97 (5.74) 
  0.03/0 17.02 (6.08) 59.02 (10.56) 55.30 (10.32) 
      
 1 0.005/0.005 5.08 (2.99) 11.42 (4.86) 15.17 (5.41) 
   0.005/0.01 7.45 (3.66) 14.07 (5.04) 19.08 (6.58) 
  0.01/0.01 9.50 (4.42) 22.89 (6.86) 29.84 (7.89) 
  0.03/0.03 26.90 (7.34) 72.04 (12.89) 92.88 (14.41) 
      
 -1 0.005/0.005 7.26 (3.92) 13.91 (5.30) 9.57 (4.48) 
   0.005/0.01 10.57 (4.36) 17.22 (5.65) 11.05 (4.88) 
  0.01/0.01 13.69 (5.42) 27.72 (7.40) 19.29 (6.56) 
  0.03/0.03 39.95 (9.40) 89.83 (13.86) 68.63 (13.23) 
      

0.6 0 0.005/0 4.88 (3.04) 11.26 (4.51) 9.96 (4.47) 
  0.01/0 8.79 (4.04) 22.54 (6.75) 19.78 (6.16) 
  0.03/0 25.04 (7.34) 69.67 (11.85) 62.92 (11.30) 
      
 1 0.005/0.005 4.09 (2.69) 10.41 (4.49) 12.22 (4.78) 
  0.005/0.01 6.36 (3.60) 12.67 (5.06) 15.60 (5.52) 
  0.01/0.01 7.33 (3.85) 20.35 (6.34) 23.81 (6.76) 
  0.03/0.03 20.42 (6.53) 63.56 (11.19) 73.11 (11.61) 
      
 -1 0.005/0.005 13.70 (5.32) 20.94 (6.59) 16.02 (5.84) 
  0.005/0.01 19.71 (6.52) 27.35 (7.55) 21.20 (6.92) 
  0.01/0.01 26.06 (7.40) 42.83 (9.58) 34.26 (8.87) 
  0.03/0.03 78.65 (14.17) 143.61 (19.15) 124.18 (17.77) 
 
*S0 : Les individus sont sélectionnés aléatoirement ; S1 : Les individus sont sélectionnés pour leur 
valeur au trait Y1 ; S2 : Les individus sont sélectionnés pour leurs valeurs aux traits Y1 et Y2. 
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Tableau 25 : Moyenne et écart-type (µ-T) des statistiques univariées estimés sur 1 000 
individus pour une MAF de 0.1 lorsque le variant génétique est associé aux traits 

( 2
1h >0%). 

ρ  
Gρ  2 2

1 2/h h  S0 S1 S2 

   µ-Y1 µ-Y2 µ-Y1 µ-Y2 µ-Y1 µ-Y2 
0.2 0 0.005/0 2.26 (1.01) -0.03 (1.00) 4.23 (0.99) 0.98 (1.02) 4.02 (1.00) 2.59 (1.05) 
  0.01/0 3.15 (1.01) -0.02 (0.97) 5.95 (0.98) 1.41 (1.00) 5.78 (0.96) 3.60 (1.00) 
  0.03/0 5.53 (1.06) 0.00 (1.00) 10.69 (0.96) 2.33 (0.96) 10.34 (0.98) 6.34 (1.01) 
         
 1 0.005/0.005 2.23 (1.00) 2.20 (0.98) 4.15 (0.97) 3.21 (1.07) 4.99 (0.97) 4.83 (1.03) 
   0.005/0.01 2.19 (0.97) 3.23 (1.02) 4.19 (0.97) 4.21 (0.99) 5.36 (1.02) 5.69 (1.07) 
  0.01/0.01 3.18 (1.00) 3.19 (1.04) 5.96 (1.01) 4.72 (1.04) 7.06 (0.96) 6.93 (1.09) 
  0.03/0.03 5.57 (1.01) 5.57 (0.98) 10.64 (1.01) 8.60 (1.07) 12.28 (0.96) 12.57 (1.13) 
         
 -1 0.005/0.005 2.20 (1.01) -2.26 (1.01) 4.18 (1.00) -1.26 (0.99) 3.15 (0.99) 0.36 (1.02) 
   0.005/0.01 2.26 (0.99) -3.22 (0.97) 4.21 (0.92) -2.16 (0.99) 2.69 (1.03) -0.60 (0.99) 
  0.01/0.01 3.18 (1.04) -3.17 (1.04) 5.95 (0.98) -1.95 (1.01) 4.56 (0.96) 0.44 (0.97) 
  0.03/0.03 5.57 (1.01) -5.58 (1.04) 10.68 (0.97) -3.91 (1.01) 8.51 (0.96) 0.29 (0.95) 
         

0.6 0 0.005/0 2.23 (1.00) 0.00 (0.96) 4.19 (0.97) 2.35 (0.98) 3.89 (0.99) 2.69 (0.97) 
  0.01/0 3.13 (0.99) -0.05 (0.98) 6.01 (1.00) 3.26 (0.97) 5.64 (0.97) 3.87 (0.98) 
  0.03/0 5.55 (1.02) 0.01 (0.98) 10.62 (0.98) 5.44 (0.96) 10.08 (0.96) 6.63 (0.96) 
         
 1 0.005/0.005 2.22 (1.00) 2.24 (0.99) 4.17 (1.00) 4.06 (1.02) 4.58 (0.99) 4.59 (1.01) 
  0.005/0.01 2.25 (1.01) 3.24 (1.03) 4.17 (1.00) 4.79 (1.03) 4.90 (0.94) 5.40 (0.99) 
  0.01/0.01 3.17 (1.03) 3.18 (1.00) 5.97 (1.01) 5.83 (1.01) 6.52 (0.96) 6.58 (1.00) 
  0.03/0.03 5.55 (1.01) 5.60 (1.03) 10.70 (0.98) 10.47 (0.99) 11.48 (0.93) 11.75 (0.99) 
         
 -1 0.005/0.005 2.20 (1.02) -2.30 (1.02) 4.13 (0.97) 0.48 (0.95) 3.23 (0.97) 0.81 (0.92) 
  0.005/0.01 2.23 (1.00) -3.21 (1.00) 4.15 (1.00) -0.20 (1.00) 2.97 (0.99) 0.03 (0.97) 
  0.01/0.01 3.10 (1.02) -3.22 (1.01) 5.99 (0.96) 0.70 (0.97) 4.75 (0.97) 1.11 (0.95) 
  0.03/0.03 5.52 (1.04) -5.60 (1.05) 10.68 (0.95) 0.57 (0.93) 8.89 (0.92) 1.69 (0.88) 

 
*S0 : Les individus sont sélectionnés aléatoirement ; S1 : Les individus sont sélectionnés pour leur valeur 
au trait Y1 ; S2 : Les individus sont sélectionnés pour leurs valeurs aux traits Y1 et Y2. 
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Figure 21 : Histogrammes des moyennes des statistiques des tests bivariées basé sur le 
modèle SUR (µ-F) et univariées (µ-T) de Y1 et Y2 par schéma de sélection : aléatoire 

(S0), sélection sur Y1 (S1) ou sur Y1 et Y2 (S2) lorsque N=1 000 individus, des 

héritabilités 2 2
1 2 1%h h= =  en fonction de Gρ  et de ρ . 
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Puissances relatives des tests bivariés et univariés 

Les estimations de la puissance des tests de détecter l’association avec au moins un des 
traits Y1 ou Y2 en utilisant l’approche bivariée SUR sont comparées aux niveaux de 
puissance de détecter l’association par analyses univariées de Y1 ou Y2 ajustée par une 
correction de Bonferroni (U_b) au seuil nominal de 10-5 (Tableau 26). La figure 22.a 
montre les histogrammes des puissances dans le cas d’une sélection aléatoire des 
individus au seuil nominal de 10-5 en fonction des variances expliquées par le QTL sur les 

traits Y1 et Y2 ( )2 2
1 2,h h  pour N=1 000 individus et une corrélation résiduelle modérée ou 

forte (ρ =0.2 ou ρ =0.6). Les histogrammes des puissances en fonction de la force de la 

corrélation résiduelle ou en fonction du schéma de sélection (S0, S1, S2) sont montrés 

dans les figures 22.b et c lorsque 2
1 0.5%h = , 0Gρ =  et 2 2

1 2 0.5%h h= = 1Gρ = ± , N=1 000 

individus et ρ =0.2 ou 0.6. 

 

Figure 22 : Estimations des niveaux de puissances (au seuil 10-5) des analyses 
bivariées (SUR) et univariées ajustés par une correction de Bonferroni (U_b) pour 

différent jeux de valeurs des paramètres et 1 000 individus. 

 

a) Estimations des puissances en fonction de l’héritabilité au QTL pour des traits 
modérément corrélés (ρ =0.2) ou fortement corrélés (ρ =0.6) dans des échantillons 
sélectionnés aléatoirement (S0). 
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c) Estimations des puissances pour les sélections S1 et S2 selon la force de la 
corrélation résiduelle (ρ =0.2 ou ρ =0.6) et une héritabilité 2 2

1 2 0.5%h h= = . 

 

 

Comme pour les statistiques de test, les performances du test bivarié dépendent du degré 
de corrélation résiduelle entre les traits et de la direction de la corrélation résiduelle (ρ ) 

et de la corrélation génétique (Gρ ). D’une manière générale, quelque soit la force de la 

corrélation résiduelle et le schéma de sélection, le plus grand gain de puissance est obtenu 

dans la situation ou la corrélation génétique induite par le QTL est négative ( 1Gρ = − ) et 

ce gain est d’autant plus important que la corrélation résiduelle est forte (ρ =0.6).  

Si les individus sont sélectionnés aléatoirement (Figure 22.a), l’analyse bivariée est 
toujours au moins plus puissante que l’analyse univariée avec un gain maximal si 

1Gρ = − . Pour les autres situations, le plus grand gain du bivarié vis-à-vis de l’univarié 

est trouvé si 1Gρ = +  si la corrélation résiduelle est modérée (ρ =0.2) et pour la situation 

0Gρ =  si les traits sont fortement corrélés (ρ =0.6) (Figure 22.a).  

Sous la sélection S1 (Figure 22.c), l’analyse bivariée est plus puissante que l’analyse 
univariée dans la plupart des cas. Sa puissance est légèrement plus faible que celle 

trouvée en analyse univariée dans les situations où 0Gρ =  et ρ =0.2 et dans la situation 

où 1Gρ = +  et ρ =0.6. Pour des traits modérément corrélés (ρ =0.2), les taux de 

puissance sont égaux à 64.6% (SUR) vs 31.7% (U_b) si 1Gρ = − ; 43.7% (SUR) vs 32.6% 

(U_b) si 1Gρ = + ; 32.9% (SUR) vs 34.9% (U_b) si 0Gρ =  (N=1 000 individus).  

Sous la sélection S2 (Figure 22.c), l’analyse bivariée est plus puissante que l’analyse 

univariée quand 1Gρ = −  et quand 0Gρ =  et ρ  = 0.6. Pour tous les scénarios restant, 

l’analyse bivariée basée sur le modèle SUR montre des niveaux de puissance identiques 
ou légèrement inférieurs à ceux des analyses univariées. Contrairement à ce que l’on a pu 
observer jusqu’à présent, si les traits sont modérément corrélés (ρ =0.2), la puissance de 

l’analyse bivariée est meilleure si 1Gρ = +  que si 1Gρ = − . 
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Les meilleurs niveaux de puissance des analyses bivariées et univariées dépendent du 
nombre de traits sélectionnés. Si ρ =0.2, les puissances maximales des analyses bivariées 

et univariées sont trouvées dans la même situation c'est-à-dire lorsque 1Gρ = + et sous 

une sélection S2 (72.5% pour SUR vs 72.9% pour U_b). Si les traits sont fortement 
corrélés (ρ =0.6), la puissance maximale de l’analyse bivariée est trouvée dans la 

situation où 1Gρ = −  et sous la sélection S1 (94.5%) tandis que la puissance maximale de 

l’analyse univariée est trouvée si 1Gρ = +  et une sélection S2 (56.8%). Comme montré 

dans le tableau 26, toutes ces tendances sont observées pour différentes valeurs des 
paramètres et pour des tailles d’échantillons de N=300 individus.  

A travers ces résultats, on a pu voir que le plus fort niveau de puissance dépendait de la 
corrélation résiduelle, des effets du QTL et du schéma de sélection des individus. En 
effet, elle est la plus forte sous un modèle génétique pour lequel le signe des corrélations 
induites par le QTL et par la résiduelle est opposé, et ce d’autant plus que la corrélation 
augmente. Ceci reste vrai quelque soit le schéma de sélection quand la corrélation 
résiduelle est élevée. Au contraire, le meilleur taux de puissance bivarié est obtenu sous le 
modèle à effets pléiotropiques induisant des effets de même sens lorsque les traits sont 
modérément corrélés et sélectionnés sur les deux traits. 
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Tableau 26 : Taux de puissances (p=10-5) des analyses bivariées et univariées sous 
différents jeux de paramètres. 

N ρ  
Gρ  2 2

1 2/h h  
S0 S1 S2 

SUR U_b SUR U_b SUR U_b 
1 000 0.2 0 0.005/0 0.008 0.008 0.329 0.349 0.273 0.277 

   0.01/0 0.072 0.068 0.901 0.913 0.872 0.888 
   0.03/0 0.785 0.789 1.000 1.000 1.000 1.000 
  1 0.005/0.005 0.032 0.013 0.437 0.326 0.725 0.729 
   0.005/0.01 0.127 0.072 0.675 0.510 0.889 0.891 
   0.01/0.01 0.277 0.153 0.966 0.932 0.999 0.998 
   0.03/0.03 0.995 0.949 1.000 1.000 1.000 1.000 
  -1 0.005/0.005 0.132 0.023 0.646 0.317 0.280 0.068 
   0.005/0.01 0.393 0.077 0.844 0.316 0.406 0.033 
   0.01/0.01 0.610 0.150 0.994 0.918 0.893 0.468 
   0.03/0.03 1.000 0.976 1.000 1.000 1.000 1.000 
          
 0.6 0 0.005/0 0.034 0.012 0.440 0.323 0.325 0.217 
   0.01/0 0.234 0.060 0.967 0.925 0.926 0.845 
   0.03/0 0.977 0.816 1.000 1.000 1.000 1.000 
  1 0.005/0.005 0.016 0.015 0.368 0.399 0.514 0.568 
   0.005/0.01 0.094 0.096 0.564 0.602 0.760 0.797 
   0.01/0.01 0.140 0.130 0.926 0.930 0.982 0.988 
   0.03/0.03 0.930 0.904 1.000 1.000 1.000 1.000 
  -1 0.005/0.005 0.613 0.022 0.945 0.293 0.763 0.079 
   0.005/0.01 0.899 0.079 0.990 0.310 0.934 0.042 
   0.01/0.01 0.989 0.148 1.000 0.909 1.000 0.550 
   0.03/0.03 1.000 0.997 1.000 1.000 1.000 1.000 
          

300 0.2 0 0.005/0 0.001 0.001 0.074 0.074 0.008 0.009 
   0.01/0 0.002 0.003 0.013 0.013 0.075 0.080 
   0.03/0 0.051 0.048 0.880 0.895 0.850 0.864 
  1 0.005/0.005 0.001 0.000 0.011 0.007 0.046 0.053 
   0.005/0.01 0.005 0.002 0.024 0.014 0.079 0.089 
   0.01/0.01 0.010 0.006 0.124 0.089 0.286 0.306 
   0.03/0.03 0.211 0.117 0.963 0.920 0.995 0.994 
  -1 0.005/0.005 0.003 0.002 0.027 0.009 0.006 0.000 
   0.005/0.01 0.015 0.001 0.062 0.006 0.017 0.001 
   0.01/0.01 0.024 0.001 0.222 0.086 0.088 0.011 
   0.03/0.03 0.551 0.106 0.991 0.908 0.932 0.530 
          
 0.6 0 0.005/0 0.000 0.001 0.120 0.086 0.006 0.003 
   0.01/0 0.009 0.004 0.014 0.008 0.085 0.056 
   0.03/0 0.204 0.069 0.955 0.900 0.913 0.832 
  1 0.005/0.005 0.001 0.001 0.015 0.016 0.021 0.029 
   0.005/0.01 0.002 0.002 0.017 0.027 0.051 0.061 
   0.01/0.01 0.005 0.002 0.102 0.124 0.150 0.187 
   0.03/0.03 0.112 0.104 0.925 0.943 0.968 0.973 
  -1 0.005/0.005 0.026 0.000 0.107 0.010 0.042 0.000 
   0.005/0.01 0.103 0.004 0.229 0.012 0.119 0.000 
   0.01/0.01 0.185 0.005 0.583 0.077 0.395 0.018 
   0.03/0.03 0.960 0.120 1.000 0.880 1.000 0.575 

*S0 : Les individus sont sélectionnés aléatoirement ; S1 : Les individus sont sélectionnés pour leur valeur 
au trait Y1 ; S2 : Les individus sont sélectionnés pour leurs valeurs aux traits Y1 et Y2. 
 



Chapitre 3 : Recherche de QTLs par analyse d'association bivariée 

  
 

128 
 

3.4.  Conclusions de l’étude d’association pour des 
individus non apparentés 

 
Le criblage du génome pour l’association avec le Z-score utilise un échantillon d’hommes 
non apparentés et sélectionnés pour des valeurs basses (Z-score ≤ -2) ou élevées (Z-
score ≥ 0.5) de la densité osseuse dans le but d’augmenter la puissance de détecter 
l’association.  
Cette approche de sélection des individus a souvent été utilisée pour des études de 
liaisons (Devoto, Spotila et al. 2005; Kaufman, Ostertag et al. 2008; Sims, Shephard et al. 
2008; Willaert, Van Pottelbergh et al. 2008; Zhang, Sol-Church et al. 2009) mais 
rarement dans les études d’association (Sims, Shephard et al. 2008; Kung, Xiao et al. 
2010) malgré le gain de puissance apporté par ce type d’échantillonnage (Allison 1997; 
Allison, Heo et al. 1998; Abecasis, Cookson et al. 2001). En raison de la taille 
relativement petite de notre echantillon NEMO, aucun SNP ne montre d’évidence pour 
l’association à l’un ou l’autre des phénotypes du Z-score à LS ou FN au seuil conservatif 
pour un criblage du génome de 1.7x10-7 (0.05/298 783). 

Cependant, le gain de puissance apporté par la sélection des individus pour des valeurs 
extrêmes nous a permis d’identifier trois régions (6q22; 15q14; 22q11) avec un seuil de 
significativité inférieur à 10-5 par analyse jointe de Z-LS et FN. A notre connaissance, 
aucune de ces régions n’a été rapportée associée à la variation de la DMO dans la 
littérature. Il est intéressant de noter que deux de ces régions, sur le 15q14-15 et le 22q11, 
contiennent des gènes potentiellement intéressants qui sont exprimés dans le muscle 
squelettique.  

Les résultats d’association bivariés et univariés ont été comparés en termes des niveaux 
de signification statistique et des rangs des SNPs identifiés par l’une ou l’autre des 
approches. Tous les meilleurs SNPs identifiés en analyse univariée étaient également 
retrouvés en analyse bivariée. Inversement, de nouveaux SNPs sont retrouvés fortements 
associés par les analyses bivariées mais n’atteignent pas le seuil nominal de 5% par les 
approches univariées, sachant que ces comparaisons sont faites sans aucun ajustement des 
niveaux de signification pour les tests multiples. 

Nous avons évalué les performances du test d’association basé sur le modèle SUR 
(Seemingly Unrelated Regression, (Zellner 1962)) et comparé les niveaux de puissances 
relativement aux tests univariés basés sur les modèles classiques de régression linéaire. 
L’intérêt du modèle SUR est de permettre des effets génétiques différents sur chacun des 
traits. Nous avons conduits des simulations extensives pour le cas de deux traits 
quantitatifs corrélés. L’effet du QTL avait, ou pas, des contributions égales en termes de 
la force des effets et de leurs directions sur les traits. De plus, nous avons simulé des 
échantillons d’individus sélectionnés ou non pour des valeurs extrêmes d’une distribution 
normale. Jusqu’ici, les performances des tests bivariés ont été étudiées dans des 
échantillons d’individus non apparentés ou pour des familles sélectionnées aléatoirement 
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dans la population. La plupart du temps, les modèles supposaient des effets génétiques 
identiques sur les traits (Yang, Tang et al. 2009; Zhang, Pei et al. 2009).  

La puissance dépend des effets du QTL sur les traits, de la force de la corrélation 
residuelle phénotypique et des signes des corrélations induites par le QTL et la corrélation 
résiduelle. Ces résultats coïncident avec des études précédentes de la littérature pour 
l’analyse de liaison (Almasy, Dyer et al. 1997; Allison, Thiel et al. 1998; Amos, de 
Andrade et al. 2001).  

Dans des échantillons sélectionnés aléatoirement, nous retrouvons des tendances de 
puissance bien connues. L’analyse bivariée est plus puissante que l’analyse univariée 
lorsque le QTL exerce des effets pléiotropiques sur les traits. Cette augmentation relative 
de puissance est la plus grande si le signe des corrélations induites par le QTL et par la 
résiduelle est en sens opposé.  

Pour tous les modèles génétiques évalués, la puissance des analyses bivariées et 
univariées est meilleure dans des échantillons d’individus sélectionnés pour des valeurs 
extrêmes de la distribution que sélectionnés aléatoirement dans la population, mais aucun 
schéma de sélection évalué n’est optimal sur l’ensemble des modèles. Appliquer une 
sélection extrême sur un seul des traits (S1) donne de meilleures performances 
relativement à une sélection sur les deux traits (S2) si le QTL affecte un seul des traits ou 
si le QTL exerce des effets pléiotropiques de sens opposés. Inversement, appliquer une 
sélection sur les deux traits (S2) montre des niveaux de puissance supérieure vis-à-vis 
d’une sélection sur un seul des traits (S1) si le QTL affecte les deux traits, avec des effets 
de même sens.  

D’une manière générale, dans des échantillons sélectionnés, l’approche bivariée basée sur 
le modèle SUR montre de bien meilleure performance que l’approche univariée lorsque 
les effets induits par le QTL sont en sens opposés. Autrement, pour les autres situations, 
les puissances sont relativement similaires. De manière intéressante et contrairement à ce 
que l’on peut observer dans des échantillons aléatoires, la puissance du test bivarié de 
détecter l’association dans des échantillons sélectionnés peut être la plus grande lorsque 
les effets induits par le QTL sur les traits sont de même sens plutôt qu’en sens opposé. 

Deux études ont évalué la puissance des tests d’association bivarié par simulations dans 
une population de sujets non apparentés pour la variation de la DMO (Liu, Pei et al. 2009; 
Yang, Tang et al. 2009). Ces deux publications utilisent des modèles basés sur des 
modèles GEE (Generalized Estimating Equations ; Liang and Zeger 1986). Liu (Liu, Pei 
et al. 2009) développe une approche pour l’analyse d’association bivariée combinant deux 
modèles linéaires généralisés pour un trait qualitatif et quantitatif. Ces deux modèles ont 
des termes d’erreurs corrélés et sont combinés dans un système d’équation unique grâce 
au modèle SUR. Ce modèle assume des effets génétiques différents sur chacun des traits. 
La seconde étude (Yang, Tang et al. 2009) étudie la puissance du test d’association basé 
sur le modèle classique des GEE. Ce modèle impose le même effet génétique sur les 
traits. Le test est donc basé sur un seul degré de liberté comme le test univarié.  
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Ainsi, lorsque le QTL affecte avec la même contribution chacun des traits, la puissance 
du test bivarié basé sur des GEE sera meilleure que celle évaluée dans notre étude, basée 
sur le modèle SUR. Inversement, si le QTL n’affecte pas les traits de façon similaire, la 
puissance sous le modèle GEE sera moins bonne que celle évaluée sous le modèle SUR. 
Suposer les mêmes effets génétiques réduit la puissance du test bivarié par rapport au test 
univariée lorsque le QTL affecte un seul des traits. Le modèle GEE est donc plus 
approprié lorsque le QTL exerce des effets pléiotropiques similaires sur chacun des traits. 
Cependant, les effets génétiques induits par le QTL sont rarement connus a priori. Le 
modèle SUR, quant à lui, permet de considérer des effets génétiques différents sur chacun 
des traits tout en tenant compte de la structure de corrélation entre les traits.  

Ainsi, comme montré dans cette étude, que ce soit dans des échantillons sélectionnés 
aléatoirement ou non, le modèle SUR est trouvé au moins aussi puissant et dans certaines 
situations bien meilleur que les approches univariées basées sur des modèles de 
régression linéaire, même quand le QTL n’exerce pas d’effets pléiotropiques sur les traits. 
Au vue de nos résultats de simulations, le modèle bivarié basé sur le modèle SUR semble 
performant pour détecter l’association de traits corrélés et montre au moins une puissance 
équivalente sans augmenter l’erreur de type 1, relativement aux analyses univariées. 
Néanmoins, distinguer des effets pléiotropiques d’effets site spécifiques est un véritable 
challenge, même par des approches bivariées. 
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Chapitre 4 

 

 

4.  Méthodes d’association dans des données 
familiales 

 

 

 
Dans le cadre d’un atelier international Genetic Analysis Workshop 16 dont l’objectif est 
de comparer des méthodes d’analyses à partir de jeux de données réelles issues de la 
population de Framingham, nous avons utilisé des échantillons de familles dont les 
valeurs quantitatives simulées mimaient au mieux des phénotypes de maladies 
cardiaques. 

Grâce à ce large échantillon de données familiales, nous avons évalué trois méthodes 
d’association pour des traits quantitatifs. Pour des individus apparentés, une approche 
intéressante est celle proposée par Fulker (Fulker, Cherny et al. 1999), permettant de 
tester l’association dans la méthode d’analyse de liaison basée sur la décomposition de la 
variance (paragraphe 2.1.1). L’association du QTL avec un marqueur est modélisée par 
son effet sur la moyenne phénotypique. Cette méthode a été généralisée par la suite par 
Abecasis (Abecasis, Cardon et al. 2000) pour des généalogies de taille plus complexe 
avec le test du QTDT (Quantitative Trait Disequilibrium Test). Le test d’association est, 
dans ce contexte, robuste à la stratification de population. En effet, les scores des 
génotypes aux marqueurs sont décomposés en deux composantes orthogonales, une 
composante entre-famille qui prend en compte le phénomène de stratification et une 
composante intra-famille qui n’est significative qu’en présence d’association.  

Pour augmenter la taille effective des individus pris en compte dans l’estimation du 
paramètre d’association, Havill (Havill, Dyer et al. 2005) proposent d’utiliser également 
l’information apportée par les fondateurs. Cette variante est le test QTLD (Quantitative 
Trait Linkage Disequilibrium). Contrairement au test QTDT, le test QTLD est sensible à 
la stratification de population.  

Une autre approche est de supposer que les composantes inter et intra-familles sont 
identiques comme le modèle du Measured Genotype (MG), proposé par Hopper (Hopper 
and Mathews 1982; Boerwinkle, Chakraborty et al. 1986). Ce modèle exploite à la fois 
les variations entre les familles et intra-familiales. Le modèle d’association MG, basé sur 
un modèle linéaire mixte, a été proposé comme une alternative puissante pour la détection 
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de QTL (Havill, Dyer et al. 2005; Aulchenko, de Koning et al. 2007). Comme pour les 
tests QTDT et QTLD, ce modèle nécessite l’estimation de la composante polygénique ce 
qui peut être long en temps de calcul. Aulchenko et al (2007) ont proposé une extension 
du test MG adaptée aux données de criblage du génome. Afin de sélectionner seulement 
un sous ensemble de marqueurs pour tester l’association avec le test MG, les phénotypes 
sont d’abord ajustés pour la composante polygénique. Le modèle d’association repose 
alors sur une régression linéaire classique pour des données de sujets non apparentés. 
Seulement les SNPs les plus significatifs sont testés pour l’association par le test MG. 
Cependant, comme pour le test QTLD, le test MG est sensible à la stratification de 
population. 

Toutes ces méthodes introduisent un test d’association dans la méthode de décomposition 
de la variance permettant de tenir compte des corrélations familiales. Ces trois tests 
d’association QTDT, QTLD et MG sont applicables dans des données familiales, mais 
diffèrent dans la quantité d’information utilisée pour tester l’association. MG tient compte 
de tous les individus génotypés et phénotypés alors que les méthodes de décomposition 
orthogonale (QTLD et QTDT) n’utilisent qu’un sous effectif de cet échantillon. Pour 
QTDT, l’échantillon est encore plus réduit, car ce test n’utilise pas l’information apportée 
par les fondateurs. En conséquence, QTDT pourrait manquer de puissance relativement à 
QTLD ou MG. Cependant, à la fois QTLD et MG peuvent être affectés par une 
association allélique due à une stratification de population.  

La puissance relative des ces trois méthodes n’a été que peu étudiée (Havill, Dyer et al. 
2005; Aulchenko, de Koning et al. 2007). L’objectif de l’étude GAW16 été d’explorer 
l’erreur de type 1 et de comparer la puissance relative de ces trois méthodes (QTDT, 
QTLD et MG) pour l’analyse d’association de traits quantitatifs dans des données 
familiales de grande taille. 

 

 

4.1.  Matériel et méthode 

4.1.1. Les données GAW16 

 
La population de Framingham est suivie depuis 1948, l’objectif étant d’identifier les 
facteurs communs ou les caractéristiques contribuant aux maladies cardiovasculaires en 
suivant son développement sur une longue période de temps et dans un large groupe de 
participants qui n’ont pas encore développés de symptômes pour les maladies cardiaques 
ou qui ont déjà souffert d’une attaque cardiaque. L’étude s’est orientée sur les facteurs 
génétiques associés à l’élaboration d’une maladie cardio-vasculaire. Les prélèvements 
ADN ont commencé dans les années 1990 et en 2007, une phase de génotypage a été 
effectuée sur environ 550 000 SNPs répartis sur tout le génome. Le jeu de marqueurs est 
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issu d’une puce Affymetrix 500K (Gene chip Human Mapping 500K) ainsi que de SNPs 
additionnels de gènes candidats (50K Human Gene Focused Panel).  

Les données simulées dans le cadre du congrès sont issues du problème 3. Au total, 200 
réplicats ont été générés. Seulement les phénotypes des individus sont simulés, les 
génotypes étant fixés.  

Les traits quantitatifs simulés sont : 

– le taux de Triglycérides (TG) 

– le taux de « bon » cholestérol (HDL : High Density Lipoprotein) 

– le taux de « mauvais » cholestérol (LDL : Low Density Lipoprotein) 

Ainsi que les covariables sexe, âge et alimentation (Diet).  

La moyenne d’âge simulée, basée sur la population de Framingham, est de 43 ans 
(min=19 ans et max=80 ans). 

La covariable âge est décomposée en 13 classes, chacune d’intervalle égale à 5 ans et la 
covariable alimentation (Diet) est ordinale (de 4 à 16). 

Modèles génétiques : Pour chaque réplicat, les phénotypes HDL, LDL et TG ont été 
simulés sur la base des modèles génétiques suivant : 

 

[ ]

[ ]

1 1 2 2 3 3 4 4 1 1

1 1 2 2 3 3 4 4 5 2 2

| ,

| , 4 5

|

ˆ ˆ

ˆ ˆ ( )

ˆ

HDL âgestratifié sexe apoly

LDL âge stratifié sexe

bpoly

TG â

HDL h a h a h a h a h a apoly h

h a

LDL h b h b h b h b h I h a

bpoly h h b

TG

α α α α α α α α δ δ

ε ε

β β β β β β β β β δ δ

ε ε

µ σ

µ σ α β

µ

= × + × + × + × + × + × + ×

+ ×
= × + × + × + × + × + × × + ×

+ × + ×

= [ ]
1 1 4 4 1 1, ˆgestratifié sexe Diet Diet gpolyh g h g h g h g gpoly h h gγ γ α α δ δ ε εσ× + × + × + × + × + × + ×

 

où h est la valeur des variables explicatives des effets gènes majeurs et des effets 
polygéniques notés respectivement : 

- (α1, α2, α3, α4, δ1) et [apoly] pour HDL  

- (β1, β2, β3, β4, β5, δ2) et [bpoly] pour LDL 

- (γ1, α4, δ1) et [gpoly] pour TG 

- I(α4x β5) est l’effet d’interactions entre α4 et β5. 
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Le modèle de simulation est montré dans la figure 23. 

Figure 23 : Modèle de simulation 

 

 

Les corrélations phénotypiques entre les traits et les héritabilités (en % sur la diagonale) 
de chacun des traits sont indiquées dans le tableau suivant :  

 HDL LDL TG 
HDL 60 % -0.21 -0.28 
LDL  55 % 0.24 
TG   40 % 

 

 

4.1.2.  Méthodes d’association pour données familiales 

 
Nous reprenons les mêmes notations utilisées tout au long de ce manuscrit. Les 
phénotypes des individus de la famille i sont représentés par le modèle linéaire suivant :  

i i i iy g c eµ β= + × + +  
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Sous un modèle additif, on définit le score génotypique gik au marqueur d’un individu k 
dans une famille i par : 

1 1 1

0 1 2

1 2 2
ik

si A A

g si A A

si A A


= 
−

 

Le vecteur yi est le vecteur des phénotypes de la famille i ; ( )~ ,i i iy N µ Ω . β est le 

coefficient de l’effet du marqueur ; ci et ei sont les effets aléatoires polygéniques et 

résiduelles de la famille i, de moyennes nulles et de variances respectives 2Cσ  et 2σ .  

L’effet aléatoire ci tient compte des liens d’apparentés entre les individus. 

Les coefficients de la matrice de variance/covariance phénotypique entre des individus k 

et l de la famille i sont données par : 
2 2

2
kl C

   si k l

2   si k l

C E
kl

σ σ
σ

 + =Ω = 
Φ × ≠

 

où klΦ  est la matrice des coefficients d’apparentement entre des apparentés k et l de la 

famille i (paragraphe 1.1).  

 
 
Modèle du Measured Genotype (MG) 

Le modèle d’association du Measured Genotype (Boerwinkle, Chakraborty et al. 1986) 
est basé sur une régression linéaire mixte à effets aléatoires C.  La moyenne phénotypique 

ikµ  de l’individu k de la famille i est donnée par :  

ik ikgµ µ β= + ×  

et la variance du modèle est 
2 2

2
kl C

   si k l

2   si k l

C E
kl

σ σ
σ

 + =Ω = 
Φ × ≠

 

Le test d’association MG entre le locus marqueur et le trait porte sur le paramètre de 
régression β (β=0 vs β≠0). Sous l’hypothèse nulle H0 (β=0), il n’y a pas d’association 

entre le locus marqueur et le phénotype et ikµ µ≡ . Pour faire ce type de test, on utilise le 

test du rapport des vraisemblances. Sous H0 la statistique du rapport des vraisemblances 

suit un 2χ  à 1 degré de liberté (21χ ). 

On remarque que dans le calcul du score génotypique gik, tous les individus k de la 
famille i sont pris en compte.  
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Modèle de décomposition orthogonale des scores génotypiques 

On peut décomposer le score génotypique gik en deux composantes orthogonales (Fulker, 

Cherny et al. 1999) sous la forme : ( )( ) ( )ik ik ik ikg E g g E g= + −  

où  

– ( )ikE g  représente la moyenne du score génotypique de l’individu k de la famille i 

sachant sa place dans la fratrie (variation entre les familles). 

– ( )ik ikg E g− représente la déviation du score génotypique observée par rapport à 

l’attendu pour l’individu k (variation à l’intérieur des familles). 

Posons : 

 
( )

( )
ik ik

ik ik ik

b E g

w g E g

=
 = −

 (1.8) 

L’association avec le marqueur est modélisée par : 

ik b ik w ikb wµ µ β β= + × + ×  

où ikb  et ikw  sont les composantes génotypiques inter et intra-familles ; bβ  et wβ  sont 

respectivement l’effet génotypique moyen au locus entre les familles et l’effet de la 
déviation génotypique par rapport la moyenne (génotypique) attendue pour l’individu k 
de la famille i . 

 

Le test d’association repose sur le paramètre wβ  qui représente l’effet de l’association à 

l’intérieur des familles. Sous l’hypothèse nulle, 0wβ = , on ne peut mettre en évidence 

une association entre le marqueur et la variation du trait à l’intérieur des familles. Le 

paramètre bβ  est estimé. Sous l’hypothèse alternative ( 0wβ ≠ ), il existe une association 

entre la variation du trait à l’intérieur des familles et la variation des génotypes au 

marqueur. La statistique du rapport des vraisemblances suit sous l’hypothèse nulle un 2
1χ  

à 1 degré de liberté. 

 

- Quantitative Trait Disequilibrium Test (QTDT) 

– Si l’individu k est un fondateur, le score génotypique ikb  est égale à ikg  et 

0ik ik ikw g b= − = . 

– Si l’individu k est un apparenté, notons Pk et Mk le père et la mère de l’individu k 
de la famille i.  
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Pour une famille nucléaire i  où k est l’individu de la fratrie l, avec ln  individus dans la 

fratrie, les scores génotypiques inter ( ikb ) et intra ( ikw ) familles sont définis selon la 

place de l’individu dans la famille par :  

 

2

'
l

iP iM

nik i
ik

k l

ik ik ik

g g
si les parents sont typés

b b
g

si au moins un des parents n est pas typé
n

w g b

 +
  = = 
 
 

= −

∑
 

où iPg , iMg  et ikg  sont les scores génotypiques du père, de la mère et de l’individu k 

dans la famille i  et ln  est le nombre de germains dans la fratrie, l in n≤  avec in  le 

nombre d’individus dans la famille i.  

Pour une famille plus complexe et seulement si les parents sont typés, ikb  s’écrit plus 

généralement sous la forme : 

'
2

2

k k

k k

iP iM

ik
iP iM

b b
si aucun des parents n est fondateur

b
g b

si seulement le père est un fondateur

+
=  +


 

On remarque que les ikb sont tous identiques à l'intérieur d'une même fratrie l de taille ln . 

 
 - Test du Quantitative Trait Linkage Disequilibrium (QTLD) 

– Si l’individu k est un fondateur : ikb  est égale à 0 et ik ikw g= . 

– Si l’individu k est un apparenté, les scores génotypiques sont identiques à ceux 
définis pour le test QTDT. 

Pour ne pas porter à confusion nous notons ( , )ik ikb w′ ′ les scores génotypiques inter 

et intra-familles calculés pour le test QTLD. Le modèle d’association est : 

ij b ik w ikb wµ µ β β′ ′ ′ ′= + × + ×  

Sous l’hypothèse nulle ( 0wβ ′ =  et bβ ′  est estimé), on ne peut mettre en évidence une 

association entre la variation du trait à l’intérieur des familles et la variation des 
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génotypes au marqueur. La statistique du rapport des vraisemblances suit un 21χ  à 1 degré 

de liberté. 

 

Exemple : 

Nous donnons ci-dessous un exemple du calcul des composantes orthogonales des scores 

génotypiques ikb  et ikw  dans une famille avec 2 fratries (l=2) pour laquelle tous les 

individus sont génotypés. Les scores génotypiques pour les trois tests d’association MG, 
QTDT et QTLD sont données dans le tableau. Pour QTLD, les scores génotypiques des 
composantes inter et intra-familles pour des individus apparentés sont identiques pour le 
test QTDT et QTLD, nous ne les montrons pas dans la table.  

 

 

 

 

 

Les deux tests d’association (QTDT et QTLD), basés sur une décomposition orthogonale 
des scores génotypiques, n’utilisent pas le même nombre d’individus pour le calcul des 
composantes inter et intra-familles. Pour le test QTDT (Abecasis, Cardon et al. 2000), le 
génotype des fondateurs est inclus dans la composante inter-familles, alors que pour le 
test QTLD (Havill, Dyer et al. 2005), le génotype des fondateurs est inclus dans la 
composante intra-familles.  

 

Familles informatives et taille effective des échantillons utilisés  

Pour certaines configurations des individus et selon les données génotypiques 
disponibles, les fratries ne sont pas informatives. Les fratries non informatives sont celles 

  MG QTDT QTLD 

  ikg  ikb  ikw  ikb′  ikw′  

Fondateur 
A1A1 1 1 0 0 1 
A1A2 0 0 0 0 0 

Fratrie 1 
nl=3 

A1A1 1 1/2 1/2   
A1A1 1 1/2 1/2   
A1A2 0 1/2 -1/2   

Fondateur A2A2 -1 -1 0 0 -1 
Fratrie 2 

nl=2 
A2A2 -1 -1/4 -3/4   
A1A2 0 -1/4 1/4   
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pour lesquelles on ne peut mettre en évidence une variation à l’intérieur de la fratrie. La 
fratrie de l’individu k est non informative dans les situations suivantes :  

– Si les deux parents sont des fondateurs typés et tous les deux homozygotes alors 
quelque soit le germain k dans la fratrie, tous les génotypes des enfants sont 
identiques, on ne peut mettre en évidence de variation à l’intérieur de la fratrie et 

( )ik ikg E g= . 

En effet, si les parents sont homozygotes A1A1 (P Mg g= =1) ou A2A2 

( P Mg g= =-1), alors tous les enfants sont soit A1A1 (ikg =1 et ib =1) soit A2A2 

( ikg =-1 et ib =-1). Si les parents sont pour l’un A1A1 (par exemple Pg =1) et pour 

l’autre A2A2 ( Mg  =-1) alors tous les enfants sont forcément A1A2 (ikg =0 et 

ib =0).  

– Si au moins un des parents n’est pas typé (
ln

ik
ik

k l

g
b

n
=∑ ) et s’il n'y a qu'un seul 

individu k dans la fratrie l ( 1ln = ) ou, si tous les enfants de la fratrie l  sont de 

même génotype homozygote ou hétérozygote alors on ne peut mettre en évidence 

de variation à l’intérieur de la fratrie et ( )ik ikg E g= .  

 

D’une manière générale, les fratries informatives de ces deux tests d'association (QTDT 
et QTLD) sont celles pour lesquelles : 

– Si les parents sont des fondateurs typés : au moins un des parents doit être 
hétérozygote. 

– Ou : si au moins un des parents n'est pas typé, il faut qu'il existe au moins deux 
enfants dans la fratrie de génotypes différents. 

 
Ces trois méthodes d’association QTDT, QTLD et MG différent dans la quantité 
d’information, utilisée au marqueur, pour tester l’association. En effet, la méthode MG 
utilise tous les individus génotypés alors que QTDT et QTLD n’utilise qu’une partie de 
cet échantillon. De plus, QTDT utilise encore moins d’information relativement à QTLD. 
Pour QTDT, si l'individu k est un fondateur alors il ne contribue pas dans l’estimation de 

l’effet d’association intra-famille ikw . Le nombre effectif d’individus est le nombre 

d’individus apparentés tel que la composante intra-famille soit différente de 0 ( 0ikw ≠ ). 

Tandis que pour QTLD, le nombre d’individus pris en compte est l’ensemble des 

individus apparentés et fondateurs tel que ikw′  soit différent de 0. 
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4.2.  Stratégies d’analyse 

 
Choix des traits quantitatifs étudiés pour les analyses d’association 

Les traits quantitatifs utilisés pour cette étude sont le taux de Triglycérides (TG) et le taux 
de « bon » cholestérol (HDL), ainsi que les informations sur les covariables mesurées à la 
première visite pour les trois générations. Dans chaque réplicat, les traits ont été ajustés 
pour l’âge puis pour le sexe à l’aide d’une simple régression où l’âge est regroupé en 13 
classes. Les valeurs résiduelles de HDL et TG ont été utilisées comme les deux traits 
d’intérêts.  

TG ne suivant pas une distribution normale, nous l’avons transformé en utilisant la 
méthode de Yalcin et al (2004) basé sur les rangs. Le trait obtenu est nommé : TG_R.  

Les analyses ont été conduites avec le logiciel statistique R.  

 

Nettoyage des données génotypiques 

Les données génotypiques non filtrées ont été recueillies à partir de la puce Affymetrix 
500K (Gene chip Human Mapping 500K). Elles ont été filtrées sur la base du score de 
confidence BRLMM (Bayesian Robust Linear Model with Mahalanobis distance) 
développé par la société Affymetrix. Le seuil de rejet est fixé au niveau standard ½. Nous 
avons nettoyé ces données par : 

– Exclusion des SNPs avec un taux de données manquantes supérieur à 5%, une 
position sur la carte inconnue ou une fréquence de l’allèle mineur (MAF : 
Minor Allele Frequency) inférieure à 1%. 

– Tous les génotypes d’un individu sont mis à zéro si son taux de données 
manquantes est supérieur à 5%. 

– Exclusion des SNPs significatifs à l’hypothèse nulle de l’équilibre d’Hardy-
Weinberg (p-value≤10-6). 

– Les génotypes sont mis à zéro pour tous les individus de la famille si le SNP 
montre une erreur de transmission mendélienne. 

 

Choix des vrais gènes majeurs 

Trois gènes majeurs ont été sélectionnés sur les chromosomes 8 et 19. Le gène 4α  situé 

sur le chromosome 8 avait un effet pléiotropique sur TG et HDL. Deux gènes co-localisés 

2α  et 1δ  sur le chromosome 19, avaient un effet sur HDL et un effet sur HDL et TG 
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respectivement. Pour étudier l’erreur de type 1, un « faux » gène majeur a été choisi 
aléatoirement sur le chromosome 7.  

A partir de ces gènes majeurs, nous avons identifiés tous les SNPs dans une région de 
100kb de part et d’autre du vrai gène majeur. Ces régions définissent les régions 
candidates pour étudier la puissance et l’erreur de type 1 des tests d’association.  

Pour chacune de ces régions candidates, le coefficient de corrélation 2r du déséquilibre de 
liaison entre le variant causal et le SNP a été évalué avec Haploview 4.1 (Barrett, Fry et 
al. 2005) sur 737 fondateurs.  

Le tableau 27 donne les principales caractéristiques des SNPs testés : la position en paires 
de base (bp), le nom du SNP, la fréquence de l’allèle mineur (MAF), le symbole pour les 

gènes majeurs, la part de variance attribuable à l’effet gène majeur (2
Gσ ) pour HDL et TG 

et le coefficient de corrélation 2r du déséquilibre de liaison entre les allèles du gène 

majeur et chaque SNP non associé (2 0.003r ≤ ) mais génétiquement liés. 

 

Tableau 27 : Caractéristiques des SNPs testés (causaux et non causaux) 

Chr Pos (bp) SNP MAF (%) Gène 2 ( )G HDLσ  2 ( )G TGσ  
2r  

(symbole) 

7 
24 734 008 rs2521760 12.7 aucun    
24 822 557 rs10215692 11.0    0.002 (aucun) 

        

8 
19 794 163 rs17091651 10.0    0.002 (α4) 
19 868 351 rs3200218 21.7 α4 0.3% (DOM) 0.4% (ADD)  
19 943 326 rs4244457 32.9    0.003 (α4) 

        

19 

46 010 146 rs11083567 18.2    
0 (α2)  
0.001 (δ1) 

46 089 501 rs8103444 24.4 α2 0.2% (ADD) - 0 (δ1) 

46 210 613 rs8192719 24.9 δ1 
0.3%  
(ADD +10%) 

0.3%  
(ADD -15%) 

0 (α2) 

46 335 684 rs1631931 13.5    
0 (α2)  
0 (δ1) 

 

 

On observe que 2% des individus mesurés à la première visite prennent des traitements 

pour diminuer le taux de « mauvais » cholestérol (LDL). En 1δ , les homozygotes pour 

l’allèle majeur et les hétérozygotes répondent à ce traitement médicamenteux. Pour ces 
individus, le taux de HDL augmente de 10%  et le taux de TG diminue de 15%.  
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Echantillon de familles 

Tous les individus non apparentés (187 singletons au total) ont été exclus. Sur un total de 
940 pedigrees, 704 ont ensuite étés sélectionnés car ils contenaient aux moins 2 individus 
non fondateurs avec des données génotypiques et phénotypiques. Sur un total de 12 407 
individus, après reconstitution des familles complètes à partir des données réelles de 
Framingham, 6 009 avaient des données phénotypiques.  

Selon le SNP, entre 5 826 et 5 995 avaient une valeur phénotypique et génotypique et 
parmi eux, environ 10% étaient des fondateurs. La taille moyenne des familles variait de 
4 à 639 individus avec en moyenne 8 individus par famille. 

 

Analyses 

Toutes les analyses d’association ainsi que le test de stratification ont été effectués en 
utilisant la commande qtld de SOLAR 4.0.7 (Almasy and Blangero 1998).  

Le test de stratification proposé par (Fulker, Cherny et al. 1999) et utilisé par SOLAR 
4.0.7 repose sur les hypothèses suivantes: 

0

1

:

:
b w

b w

H

H

β β
β β

=
 ≠

 

Sous H0, la statistique du rapport des vraisemblances suit un χ2 à 1 degré de liberté. 

 

Nous avons évalué les trois méthodes d’association (QTDT, QTLD et MG) dans des 
données familiales sous plusieurs conditions : 

- Distribution du trait TG. En effet, les tests d’association sont utilisés dans un 
cadre de décomposition de la variance et utilisent la méthode du maximum de 
vraisemblance. Ces méthodes sont sensibles à la normalité des traits.  

Notation : TG_R. 

- Avec/sans l’inclusion de la covariable Diet. En effet, cette covariable affecte le 
niveau de triglycérides et est corrélée entre membre d’une même famille.  

Notation : HDL_Diet, TG_Diet. 

- Les tests d’association QTLD et MG étant sensibles à la stratification, nous 
avons comparé les résultats obtenus selon que l’on tienne compte ou non des 
SNPs significatifs au seuil nominal de 5% pour le test de stratification. Dans ce 
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cas les valeurs du 21χ des tests d’association QTLD et MG ont été mise à zéro dans 

les réplicats pour lesquels le SNP était significatif pour le test de stratification. 

Notation : QTLD|S, MG|S. 

 

Pour chacun des traits (HDL, HDL_Diet, TG, TG_Diet et TG_R) et chacun des SNPs 
sélectionnés dans la région, nous avons effectué les trois tests d’association (et le test de 
stratification) pour chaque réplicat. Nous calculons les moyennes et écarts-types des 
statistiques des tests d’association sur 200 réplicats. Nous montrons aussi les moyennes et 
écarts-types des paramètres d’association (coefficients de régression) en annexe. Le taux 
d’erreur et la puissance sont définis comme la proportion de réplicats dont la statistique 

du 2
1χ dépasse la valeur nominale.  

Nous avons évalué l’erreur de type 1 sous deux hypothèses : 

• Absence d’association et absence de liaison 

Les résultats sont montrés aux SNPs rs2521760 et rs10215692. Le premier a été 
choisi aléatoirement sur le chromosome 7 et le second a été sélectionné dans une 
région de 100kb autour du rs2521760 tel que la valeur du déséquilibre de liaison 

2r soit minimum (Tableau 27).  

• Absence d’association en présence de liaison 

Deux SNPs sur le chromosome 8 (rs17091651 et rs4244457) et deux sur le 
chromosome 19 (rs11083567 et rs1631931) ont été sélectionnés dans les régions 
du chromosome 8 et 19 tel que le déséquilibre de liaison avec les gènes majeurs 

soit minimum ( 2 0.003r ≤ ) (Tableau 27).  

La puissance des tests est estimée pour les vrais gènes majeurs 4α  sur le chromosome 8 

et 2α , 1δ  sur le chromosome 19. Ces deux SNPs sont liés (≈ 120kb) mais non associés 

( 2r = 0). 

Les trois tests d’association, ainsi que le test de stratification, suivent une loi de 21χ  à 1 

degré de liberté sous l’hypothèse nulle. On s’attend à une moyenne de 1 et une variance 
de 2 (écart-type1.41≈ ) sur les 200 réplicats. 
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4.3.  Résultats  

 
Caractéristiques des distributions des traits 

Le tableau 28 montre les principales caractéristiques des distributions des traits (HDL, 
TG et TG_R) calculées pour 200 réplicats : moyenne ( ±  écart-type) des valeurs des traits, 

du kurtosis, du skewness  et l’estimation de la composante polygénique (2h ). 

 

Tableau 28 : Caractéristiques des distributions des traits : moyenne (écart-type) 

Trait 
moyenne 

(écart-type) 
Kurtosis Skewness h2 

HDL 57.48 (13.45) 0.59 (0.18) -0.008 (0.03) 0.53 (0.02) 

TG 131.34 (68.88) 16.09 (14.50) 2.47 (0.57) 0.30 (0.03) 

TG_R 249.30 (68.80) -0.02 (0.01) 0.003 (0.01) 0.33 (0.02) 
 

 
La composante polygénique est plus forte pour le trait HDL que pour TG (0.53 0.03±  vs 
0.30 0.03± ). Contrairement à TG, HDL ne s’écarte pas des caractéristiques d’une 
distribution d’une loi normale. Transformer le trait TG (TG_R) augmente légèrement la 
valeur de la composante polygénique. 

 

Caractéristiques des distributions des tests 

Hypothèses nulles 

Les tableaux 29 et 30 montrent les estimations empiriques des moyennes (± écarts-types) 

des statistiques du 21χ  sous l’hypothèse nulle. Pour les trois tests QTDT, QTLD et MG, 

nous montrons les estimations sous l’hypothèse d’absence d’association et absence de 
liaison (Tableau 29) et sous l’hypothèse d’absence d’association en présence de liaison 
(Tableau 30) avec et sans les SNPs significatifs pour le test de stratification (QTLD|S, 
MG|S). Nous montrons également les erreurs de type 1 au niveau nominal de 5%. Le taux 
d’erreur pour le test de stratification est donné dans la dernière colonne. 
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Tableau 29 : Moyenne des estimations des statistiques des tests d’association (± écart-type moyen) et des erreurs de type 1 (p-nom=5%) 
sous l’hypothèse d’absence d’association et absence de liaison 

Trait Chr SNP QTDT QTLD QTLD|S* MG MG|S* 
p-nominal=5% 

QTDT QTLD  
QTLD|S

* MG 
MG|S

* Strat**  

HDL 7 
rs2521760 0.48 (0.62) 0.82 (1.00) 0.82 (1.00) 0.73 (0.85) 0.72 (0.86) 0% 1% 1% 0% 0% 1% 

rs10215692 0.99 (1.16) 0.51 (0.61) 0.46 (0.56) 0.44 (0.53) 0.42 (0.53) 4% 0% 0% 0% 0% 7% 

 

HDL 
Diet 

7 
rs2521760 0.48 (0.62) 0.82 (1.00) 0.82 (1.00) 0.73 (0.86) 0.73 (0.86) 0% 1% 1% 0% 0% 1% 

rs10215692 0.99 (1.17) 0.51 (0.61) 0.46 (0.56) 0.44 (0.53) 0.42 (0.53) 4% 0% 0% 0% 0% 7% 

 

TG 7 
rs2521760 0.86 (1.10) 1.00 (1.15) 0.97 (1.15) 0.64 (0.70) 0.60 (0.69) 3% 4% 4% 1% 1% 8% 

rs10215692 1.44 (1.89) 1.98 (2.49) 1.77 (2.22) 1.32 (1.70) 1.23 (1.61) 11% 18% 15% 8% 7% 3% 

 

TG_Diet 7 
rs2521760 0.87 (1.16) 1.00 (1.16) 0.94 (1.16) 0.62 (0.64) 0.56 (0.63) 4% 4% 4% 0% 0% 11% 

rs10215692 1.43 (1.78) 2.03 (2.52) 1.86 (2.28) 1.35 (1.74) 1.25 (1.62) 10% 17% 16% 8% 7% 2% 

 

TG_R 7 
rs2521760 0.99 (1.28) 0.92 (1.24) 0.76 (1.03) 0.48 (0.63) 0.44 (0.62) 5% 4% 2% 1% 1% 7% 

rs10215692 1.32 (1.68) 0.92 (1.22) 0.92 (1.23) 1.30 (1.65) 1.29 (1.66) 9% 3% 3% 8% 8% 1% 
* : Test d’association après avoir retiré les SNPs significatifs pour le test de stratification. 
** : Proportion de SNPs significatifs pour le test de stratification avec p-nominal=5% 
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Tableau 30 : Moyenne des estimations des statistiques des tests d’association (± écart-type moyen) et des erreurs de type 1 (p-nom=5%) 
sous l’hypothèse d’absence d’association en présence de liaison 

Trait Chr  SNP QTDT QTLD QTLD|S *  MG MG|S * 
p-nominal=5% 

QTDT QTLD QTLD|S * MG MG|S* Strat**  

HDL 
8 

rs17091651 1.03 (1.12) 1.36 (1.51) 1.36 (1.51) 0.93 (1.01) 0.93 (1.01) 2% 7% 7% 3% 3% 0% 
rs4244457 1.50 (1.79) 1.03 (1.36) 0.60 (0.92) 0.63 (0.79) 0.51 (0.75) 6% 6% 1% 1% 1% 21% 

19 
rs11083567 0.85 (0.97) 0.48 (0.63) 0.38 (0.53) 0.40 (0.51) 0.37 (0.52) 2% 0% 0% 0% 0% 7% 

rs1631931 1.86 (2.02) 0.72 (1.09) 0.61 (0.85) 1.08 (1.24) 0.99 (1.19) 12% 2% 1% 2% 1% 8% 

HDL 

Diet 

8 
rs17091651 1.03 (1.12) 1.36 (1.50) 1.36 (1.50) 0.93 (1.01) 0.93 (1.01) 2% 7% 7% 3% 3% 0% 
rs4244457 1.50 (1.79) 1.03 (1.37) 0.60 (0.93) 0.63 (0.79) 0.51 (0.74) 6% 6% 1% 1% 1% 21% 

19 
rs11083567 0.86 (0.98) 0.48 (0.64) 0.38 (0.53) 0.40 (0.51) 0.37 (0.52) 3% 0% 0% 0% 0% 7% 

rs1631931 1.86 (2.02) 0.72 (1.09) 0.62 (0.85) 1.08 (1.24) 1.00 (1.19) 12% 2% 1% 2% 1% 7% 

TG 
8 

rs17091651 0.70 (0.88) 0.93 (1.31) 0.88 (1.32) 0.89 (1.10) 0.83 (1.12) 1% 4% 4% 5% 5% 11% 
rs4244457 1.76 (1.87) 1.27 (1.47) 0.99 (1.33) 0.65 (1.13) 0.61 (1.12) 14% 7% 5% 3% 3% 13% 

19 
rs11083567 0.75 (0.95) 1.11 (1.22) 1.03 (1.18) 0.55 (0.77) 0.53 (0.77) 1% 4% 3% 2% 2% 5% 

rs1631931 0.93 (1.35) 1.19 (1.41) 1.10 (1.33) 0.62 (0.79) 0.61 (0.79) 6% 9% 7% 1% 1% 2% 

TG 

Diet 

8 
rs17091651 0.73 (0.90) 0.92 (1.31) 0.85 (1.31) 0.89 (1.13) 0.84 (1.14) 1% 4% 4% 5% 5% 11% 
rs4244457 1.82 (1.97) 1.29 (1.51) 0.97 (1.34) 0.66 (1.19) 0.60 (1.18) 14% 7% 5% 3% 3% 13% 

19 
rs11083567 0.76 (1.00) 1.10 (1.26) 1.01 (1.19) 0.54 (0.78) 0.53 (0.78) 1% 4% 3% 1% 1% 5% 

rs1631931 0.94 (1.27) 1.18 (1.37) 1.09 (1.30) 0.62 (0.73) 0.60 (0.73) 4% 7% 5% 0% 0% 2% 

TG_R 
8 

rs17091651 0.75 (0.99) 0.89 (1.22) 0.77 (1.16) 0.80 (0.89) 0.74 (0.89) 2% 4% 3% 1% 1% 8% 
rs4244457 1.52 (1.74) 0.75 (1.20) 0.66 (1.20) 0.52 (0.98) 0.49 (0.99) 9% 4% 4% 3% 3% 14% 

19 
rs11083567 0.73 (1.03) 0.66 (1.15) 0.66 (1.16) 0.50 (0.69) 0.50 (0.69) 2% 1% 1% 0% 0% 2% 
rs1631931 0.97 (1.29) 0.85 (1.04) 0.79 (0.98) 0.75 (0.93) 0.74 (0.93) 2% 3% 2% 1% 1% 2% 

* : Test d’association après avoir retiré les SNPs significatifs pour le test de stratification ; **: Proportion de SNPs significatifs pour le test de stratification avec p-
nominal=5% ;  
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Les estimations empiriques des trois tests d’association donnent des résultats presque 
similaires que le SNP étudié soit lié ou non au polymorphisme fonctionnel. En général, 
les taux d’erreur sont plus petits ou proches du seuil nominal 5% pour les trois tests 
d’association excepté au SNP rs10215692 (chromosome 7) pour TG. De même, sur le 
chromosome 8, on observe un excès de résultats significatifs pour le test d’association 
QTDT au rs1631931 pour HDL (p-nom=12%) et rs4244457 pour TG (p-nom=14%). Les 
taux d’erreur restent inchangés selon que l’on tienne compte ou non de la covariable 
« Diet » (HDL vs HDL_Diet et TG vs TG_Diet). Comme attendu, enlever les SNPs 
significatifs pour le test de stratification diminue la moyenne de la statistique pour QTLD 
et MG. Après correction pour la normalité (TG_R), les erreurs de type 1 sont légèrement 
diminuées, en particulier pour QTDT et QTLD. De manière intéressante, on n’observe 
pas d’inflation de l’erreur de type 1 pour le trait non normalisé TG.  

Les mêmes tendances sont observées pour les moyennes des statistiques de test. Elles sont 
relativement proches des valeurs attendues et restent stables selon que l’on ajuste ou non 
les résidus pour la covariable Diet.  

Pour chacun de ces tests, les erreurs de type 1 sont proches des valeurs attendues. Les 
tableaux 34 et 35 en annexe (pages 164 et 165) montrent les estimations des effets 

alléliques (coefficients de régression , ,w wβ β β′  et les effets moyens inter-famille ,b bβ β ′  
standardisés par la variance du trait) sous les deux hypothèses nulles de non association. 
Ces estimations restent similaires selon que l’on tienne compte ou non de la covariable 
Diet (HDL vs HDL_Diet et TG vs TG_Diet) et ne varient pas en fonction de la normalité 
du trait TG excepté pour QTLD. Les moyennes des effets alléliques du SNP considéré 
sont toutes proches de 0.  

 

Hypothèse alternative 

Le tableau 31 montre les estimations empiriques des moyennes (± écarts-types) des 

statistiques du 2
1χ  lorsque le marqueur étudié est en association directe avec le 

polymorphisme fonctionnel. Nous montrons dans le tableau 32 les proportions de 
résultats significatifs pour des seuils nominaux de 1% et 0.1%. Le tableau 36 en annexe 
montre les estimations empiriques des effets alléliques sous l’hypothèse d’association. 
Les résultats sont reportés avec et sans les SNPs significatifs pour le test de stratification.  
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Tableau 31 : Moyenne des estimations des statistiques des tests d’association (± écart-type moyen) et des erreurs de type 1 (p-nom=5%) 
sous l’hypothèse d’association 

Trait Chr SNP QTDT QTLD 
QTLD|S 

* MG 
MG|S 

* 

p-nominal=5% 

QTDT QTLD  QTLD|S 
* 

MG MG|S 
* 

Strat 
** 

HDL 

8 4α  17.88 (6.28) 30.65 (8.51) 27.18 (11.51) 30.96 (8.24) 27.88 (11.55) 100% 100% 91% 100% 91% 9% 

19 
2α  1.38 (1.35) 3.79 (2.42) 3.56 (2.59) 9.56 (4.29) 8.62 (5.05) 7% 49% 46% 92% 83% 11% 

1δ  7.13 (3.80) 9.80 (4.42) 9.77 (4.48) 17.00 (5.79) 16.90 (6.00) 80% 95% 95% 100% 99% 1% 

 

HDL 
Diet 

8 4α  17.87 (6.28) 30.64 (8.51) 27.17 (11.51) 30.96 (8.22) 27.88 (11.54) 100% 100% 91% 100% 91% 9% 

19 
2α  1.38 (1.35) 3.79 (2.41) 3.56 (2.59) 9.57 (4.28) 8.62 (5.05) 7% 49% 46% 92% 83% 11% 

1δ  7.13 (3.80) 9.80 (4.42) 9.76 (4.48) 17.00 (5.79) 16.89 (6.00) 80% 95% 95% 100% 99% 1% 

 

TG 
8 4α  2.21 (2.46) 6.18 (4.44) 5.88 (4.67) 10.93 (5.54) 9.92 (6.31) 16% 61% 59% 91% 83% 11% 

19 1δ  3.11 (2.87) 8.28 (5.03) 7.97 (5.29) 12.91 (5.28) 12.13 (6.16) 28% 81% 78% 99% 92% 7% 

              

TG 
Diet 

8 4α  2.21 (2.35) 6.29 (4.39) 6.01 (4.60) 11.11 (5.34) 10.19 (6.07) 16% 61% 59% 91% 83% 11% 

19 1δ  3.15 (3.00) 8.35 (5.15) 8.04 (5.42) 13.05 (5.32) 12.28 (6.22) 32% 81% 77% 99% 92% 7% 

 

TG_R 
8 4α  3.35 (3.16) 4.75 (4.05) 4.67 (4.11) 13.04 (5.85) 12.67 (6.34) 33% 47% 46% 98% 94% 4% 

19 1δ  5.15 (3.58) 7.72 (4.56) 7.46 (4.64) 18.21 (5.89) 17.46 (7.04) 57% 77% 75% 100% 95% 5% 
* : Test d’association après avoir retiré les SNPs significatifs pour le test de stratification. 
** : Proportion de SNPs significatifs pour le test de stratification avec p-nominal=5% 
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Tableau 32 : Puissances pour des seuils nominaux de 5%, 1% et 0.1%. 

Trait Gène  
p-nom =1% p-nom=0.1% 

QTDT QTLD|S* MG|S* QTDT QTLD|S* MG|S* 

HDL 
4α  100% 91% 91% 89% 91% 91% 

2α  0% 13% 63% 0% 1% 34% 

1δ  49% 73% 99% 15% 35% 92% 

HDL_Diet  
4α  100% 91% 91% 89% 91% 91% 

2α  0% 13% 63% 0% 1% 34% 

1δ  49% 73% 99% 15% 35% 91% 

TG 
4α  6% 41% 71% 2% 11% 43% 

1δ  10% 53% 86% 2% 26% 52% 

TG_Diet 
4α  6% 41% 71% 2% 11% 43% 

1δ  10% 53% 85% 3% 26% 54% 

TG-R 
4α  13% 21% 88% 10% 3% 58% 

1δ  27% 50% 93% 11% 21% 86% 
* : Test d’association après avoir retiré les SNPs significatifs pour le test de stratification. 

 

 



Chapitre 4 : Méthodes d'association dans des données familiales 

  
 

150 
 

Comme attendue, pour TG, la moyenne des estimations du 2
1χ  est légèrement plus élevée 

si le trait est ajusté pour la covariable Diet et aucune différence n’est observée pour HDL. 
Pour QTDT et MG, les moyennes sont plus élevées lorsque le trait est normal (TG vs 
TG_R). Ceci reste vrai si l’on prend en compte la stratification. La tendance inverse est 
observée pour QTLD. 

D’une manière générale, pour un trait et un SNP donné, l’estimation de la moyenne de la 
statistique est toujours plus grande pour MG|S et toujours plus petite pour QTDT. Ces 
moyennes sont entre 1.5 et 6.2 fois plus grandes pour MG|S que pour QTDT. Pour 
QTLD|S, ce rapport est compris entre 1.0 et 2.4. Ces résultats sont consistants avec la 
quantité d’information utilisée. En effet, pour le test MG, le nombre effectif d’individus 
pris en compte dans l’estimation de β  est le nombre total d’individus phénotypés et 

génotypés. Les deux tests d’association basés sur une décomposition orthogonale des 
scores génotypiques (QTDT et QTLD) n’utilisent qu’un sous effectif de cet échantillon. 
Seulement les individus (phénotypés et génotypés) ayant au moins un parent 
hétérozygote, si les deux parents sont typés, ou au moins deux individus (phénotypés et 
génotypés) de génotypes différents dans la fratrie si moins de deux parents sont 
génotypés, sont pris en compte dans l’estimation de la composante intra-famille. De plus, 
la méthode QTDT n’utilise que les individus apparentés pour l’estimation de la 
composante intra-famille alors que la méthode QTLD utilise tous les individus 
(apparentés et fondateurs). Nous donnons dans le tableau 33 les caractéristiques de la 
répartition des individus aux SNPs fonctionnels et le nombre effectif d’individus utilisés 
pour chacun de ces tests. 

 

Tableau 33 : Caractéristiques de la répartition des individus aux SNPs fonctionnels et 
nombre d’individus informatif pour chacun des tests d’association.  

Chr Variant # phéno # géno 
# phéno  
et géno 

# fondateurs QTDT* QTLD* MG**  

8 4α  6009 6130 5854 590 
1 846 
(3.17) 

2 436  
(2.40) 5854 

19 2α  6009 6275 5995 599 
2 120 
(2.83) 

2 719 
(2.20) 

5995 

19 1δ  6009 6275 5995 599 
2 240 
(2.68) 

2 839 
(2.11) 

5995 

* : nombre effectif (Rapport de l’effectif utilisé par MG sur l’effectif du test considéré) d’individus pour 
l’estimation de la composante intra-famille. 
** : nombre effectif d’individus pour l’estimation de la composanteβ . 

 

Pour les trois variants fonctionnels, les tailles effectives des échantillons varient peu 

relativement à l’effectif de MG. La plus grande différence est observée en 4α (ratio = 3.17 
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et 2.40 pour QTDT et QTLD) et la plus petite en 1δ (ratio = 2.68 et 2.11 pour QTDT et 

QTLD).  

On observe cependant des grandes différences dans l’estimation des moyennes des 
statistiques qui ne peuvent être expliquées que par les différences des tailles 
d’échantillons. Pour HDL, relativement à MG|S, les rapports des moyennes des 
statistiques des tests d’association sont plus élevés en δ1 et α2 qu'en α4. Par exemple, pour 
QTLD|S, le ratio des moyennes des statistiques est de 2.42 (=8.62/3.56) en α2 et de 1.73 
(=16.90/9.77) en δ1. De même, pour QTDT, ce rapport est plus élevé en α2 
(ratio=6.25=8.62/1.38) ou δ1 (ratio=2.37=6.90/7.13) qu’en α4 (ratio=1.56). Il faut noter 

que l’effet taille des deux SNPs 4α  et 1δ  est le même (Tableau 27, 2 ( ) 0.3%G HDLσ = ) 

avec une MAF similaire (21.7% et 24.9% pour α4 et δ1 respectivement).  

Si on compare les moyennes des statistiques pour un même test, alors on observe 
également de très grandes variations dans les performances des modèles. Lorsque l’on 

teste l’association de HDL avec QTDT et QTLD|S, la moyenne du 2
1χ est environ treize et 

huit fois plus grande en 4α  qu’en 2α  ; la part de variance attribuable aux variants 

fonctionnels varie dans le même sens (
4

2 ( )HDLασ =0.3% et 
2

2 ( )HDLασ =0.2%), au 

contraire, la taille effective des individus varie en sens opposé (1 846 vs 2 120 en 4α vs  

2α ). Pour les deux variants fonctionnels liés mais non associés du chromosome 19 (α2, 

δ1), les tailles effectives sont similaires (ratio=1.04) et même si les différences des 
moyennes des statistiques sont moins marquées, les moyennes restent toujours plus 

élevées en 1δ  qu’en 2α  (ratio=5.17, 2.74, 1.96 pour QTDT, QTLD|S et MG|S 

respectivement).  

Pour TG, les estimations des moyennes des statistiques en α4 et δ1 varient dans le même 
sens que les tailles effectives d’échantillons (Tableau 33) mais dans le sens inverse de 

l’effet taille du gène (
4

2 ( ) 0.4%TGασ =  et 
1

2 ( ) 0.3%TGδσ = ). L’impact du traitement 

médicamenteux en δ1 est relativement mineur, seulement 2% de la population répond au 
traitement pour HDL et TG. 

Le tableau 36 en annexe montre les moyennes des estimations des effets alléliques 

obtenues pour les trois analyses d’association. L’effet allélique au variant 4α  pour HDL 

est nettement supérieure aux effets observés aux autres variants fonctionnels. Le sens des 
estimations des effets alléliques (coefficients de régression) est consistent pour les trois 
tests d’association et chaque méthode donne en moyenne les mêmes estimations. 

Lorsque le seuil nominal diminu, les niveaux de puissance restent bons uniquement avec 
α4 pour le trait HDL et MG|S (Tableau 32). Pour QTDT et QTLD|S, les niveaux de 
puissance diminuent de manière dramatique, il est par exemple impossible de détecter le 

variant 2α  pour le trait HDL par le test QTDT pour des seuils de 1% et 0.1%. Pour TG, la 
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puissance reste relativement correct pour 1δ  seulement et avec TG normalisé (TG_R). Les 

puissances sont illustrées dans la figure 24 pour le variant causal 4α  avec HDL et TG_R 

et pour les variants 2α  et 1δ  avec HDL. 

 

Figure 24 : Puissance pour des seuils nominaux de 5%, 1% et 0.1% pour HDL et TG_R 
en α4 (en haut) et en α2/δ1 pour HDL (en bas) 

 

 

 

 

4.4.  Conclusions de l’étude GAW16 
 

En conclusion, les résultats montrent que le modèle du Measured Genotype (MG) est plus 
performant que les modèles d’association utilisant une décomposition orthogonale des 
scores génotypiques (QTDT et QTLD), même en tenant compte des résultats de 
stratification. QTDT, quant à lui est le moins performant des trois. Ces résultats sont 
consistants avec les résultats de simulation obtenus par deux autres études (Havill, Dyer 
et al. 2005; Aulchenko, de Koning et al. 2007).  

Ces résultats montrent aussi que les trois modèles sont similaires dans l’estimation de 
l’erreur de type 1. Comme cela a été mentionné par Havill (Havill, Dyer et al. 2005), 
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l’erreur de type 1 de QTDT et QTLD n’est pas augmentée sous l’hypothèse nulle 
d’absence d’association en présence de liaison. Cependant, il faut noter que les tests sont 
ici réalisés dans des échantillons de familles de très grande taille. Bien que l’effet gène du 
variant causal soit très petit (entre 0.2% et 0.4%), les trois tests ont une assez bonne 
puissance (>90% pour un seuil nominal de 0.1%) de détecter l’association directe pour 

HDL et deux des trois variants causaux 4α et 1δ . 

Lorsque le seuil nominal diminue, la puissance des tests reste bonne uniquement pour 
MG. Pour ces trois modèles d’association, la puissance est la plus petite pour le variant 

fonctionnel avec le plus petit effet taille (2α ) et pour le trait le moins héritable (TG ; 

h2=30%). On remarque aussi que les performances de ces modèles d’association diffèrent 
grandement pour les deux polymorphismes fonctionnels liés mais non associés du 

chromosome 19 (2α et 1δ ). La puissance en 1δ  est bien meilleure qu’en 2α  alors que les 

parts de variance sont peu différentes (Saint Pierre, Vitezica et al. 2009).  
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Conclusions et perspectives 
 
 
 
 
 
 
Comparer différentes méthodes d’analyse génétique pour rechercher des loci 
potentiellement impliqués dans la variation de traits complexes corrélés a été le fil 
conducteur de ce travail. Dans le cadre de l'étude des maladies monogéniques, un certains 
nombres de méthodes on été mises au point et se sont revelés efficaces. Avec les 
importants progrès des puces à ADN, qui ont permis de recueillir des quantités énormes 
de données génotypiques, de nouvelles approches pour localiser et identifier des loci 
génétiques impliqués dans des maladies multifactorielles ont été développées. La 
composante génétique pour ces maladies est en général incontestable, mais la contribution 
des loci sur la variation du trait est souvent très faible, ce qui nécessite d'utiliser des 
méthodes puissantes pour avoir une bonne capacité de détection des loci génétiques 
impliqués dans la variation phénotypique. 

Les progrès de la médecine générale ont permis de mieux comprendre les maladies et 
grâce au développement de l'ingénierie médicale on a pu relier les pathologies à plusieurs 
mesures phénotypiques. Cela a conduit à développer des méthodes d'analyses jointes de 
traits corrélés, qui permettent d'analyser ces données simultanément. L’objectif de ce 
travail a été de comparer la puissance de plusieurs méthodes pour l’analyse de traits 
multivariées avec d'autres méthodes, classiquement utilisées dans un cadre univariée, tant 
du point de vue de l'information apportée par les marqueurs au niveau de la liaison et de 
l'association. 

Ce travail de comparaison s’est d’abord effectué dans le cadre de la base de données 
familiale du projet collaboratif NEMO, dont l'objectif est de caractériser la composante 
génétique de la densité osseuse. L’originalité de cet échantillon est que ces familles ont 
été sélectionnées par des hommes ayant des valeurs basses de la densité osseuse aux sites 
squelettiques du rachis lombaire (LS) ou du col du fémur (FN). Dans le même contexte, 
un nouvel échantillon de sujets non apparentés a été constitué regroupant des hommes 
sélectionnés pour leurs valeurs phénotypiques. Par ailleurs, dans le cadre du congrès 
GAW16 nous avons comparé plusieurs méthodes d’analyse dans des données familiales, 
pour des traits quantitatifs mimant au mieux des maladies cardiovasculaires. 

La première étape de l'étude NEMO a été la recherche de QTL en utilisant l’information 
apportée par le marqueur au niveau de la liaison génétique par des méthodes de type 
« non paramétrique », basées sur le modèle de décomposition de la variance (VC). Nous 
avons comparé deux approches pour rechercher des QTLs à effets pléiotropiques sur la 
variation des traits. La première approche repose sur une simple extension du modèle VC 
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univarié au modèle bivarié pour l’analyse jointe de traits corrélés. Une méthode classique 
est de contraindre le paramètre de corrélation génétique aux bornes de l’espace des 
valeurs possibles. La deuxième approche repose sur des combinaisons linéaires des traits 
d’intérêts LS et FN, obtenus par des méthodes de réduction de la dimension telles que 
l’analyse en composantes principales (ACP). Notre objectif était d’évaluer le gain apporté 
par ces deux approches relativement aux analyses de liaisons univariées, qui ignorent les 
corrélations entre les traits. La plupart du temps, la localisation de gènes à effets 
pléiotropiques est basée sur la consistance des régions de liaison identifiées d’une part, 
par l’analyse de liaison du premier axe de variation d’une ACP et d’autre part, par 
l’analyse univariée des traits d’intérêts LS ou FN. Nous avons donc également comparés 
les résultats avec ceux obtenus par les deux premiers axes de variation d’une ACP.  

Quelque soit l'approche utilisée, dans nos données, les régions de liaison localisées sont 
relativement similaires. Si en théorie les analyses de liaison bivariées peuvent améliorer 
la détection de QTLs à effets pléiotropiques, en pratique, le plus grand gain du bivarié est 
obtenu lorsque la corrélation induite par les effets génétiques et environnementaux est 
négative ce qui n'est pas le cas dans notre étude. Utiliser des méthodes sophistiquées peut 
parfois être un plus, mais dans les scénarios étudiés pour la recherche de loci par la 
liaison, l'ensemble des méthodes évaluées donnent des résultats à peu près équivalents. 

Ce travail a été étendu à l’identification de QTL par la recherche de l’association 
génétique pour la variation de la DMO. Nous avons comparé le modèle d’association 
bivarié basé sur le modèle SUR (Seemingly Unrelated Regression). La particularité de ce 
modèle est de permettre des effets génétiques différents sur chacun des traits.  

Les résultats ont montré que pour certaines des régions identifiées, la signification de 
l’association de l’analyse bivariée est bien meilleure que celle de l’analyse univariée. 
L’analyse d’association jointe semble donc être une approche intéressante pour les études 
à grande échelle. Ceci nous a amené à développer une étude de simulation dans des 
échantillons de sujets non apparentés et recensés selon des critères variables vis-à-vis de 
la valeur des phénotypes étudiés. Nous avons donc évalué les performances relatives des 
tests d’association univariées et bivariés pour différents modèles génétiques et différents 
modes de sélection des sujets. Les résultats ont montré que la méthode d’association 
bivariée, basée sur le modèle SUR, étaient au moins aussi puissante et souvent meilleure, 
que l’analyse univariée, même quand le QTL n’exerçait pas d’effets pléiotropiques sur les 
traits.  

On peut noter qu’aucun variant localisé dans les régions de liaison identifiées par le 
criblage du génome n’a été retrouvé significativement associé à la variation de la DMO 
par le criblage du génome pour l’association. Plusieurs raisons sont possibles. Bien que 
deux stratégies complémentaires ont été réalisées afin d’augmenter la puissance de 
l’étude, c’est-à-dire, sélection des individus aux extrêmes des valeurs de la distribution 
dans la population générale et analyse jointe des traits corrélés LS et FN, pour des 
questions évidentes de coût, l’étude d’association a été conduite dans un échantillon 
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relativement petit. On pourrait également envisager que dans ces régions de liaison, des 
allèles distincts au même loci (hétérogénéité allélique) ou sur différents loci 
(hétérogénéité non allélique), donnent lieu indépendamment à une augmentation ou à une 
diminution de la variation de la DMO. Contrairement à la recherche de QTL utilisant 
l’information apportée les marqueurs au niveau de la liaison, l’hétérogénéité allélique 
peut diminuer les performances de détecter une association génétique entre le locus du 
variant causal et le locus marqueur. Les variants causaux contenus dans les régions, 
identifiées par la liaison, peuvent donc ne pas être détectés par l’association.  

En ce qui concerne la comparaison des diverses méthodes utilisées dans le cadre du 
congrès GAW16, nous avons évalués trois méthodes classiques d’association pour 
l’analyse de traits quantitatifs dans des données familiales. Ces approches étaient le 
modèle du Measured Genotype (MG), reposant sur un modèle linéaire mixte dans lequel 
les relations entre apparentés sont pris en compte dans la matrice des effets polygéniques. 
La deuxième approche reposait sur une décomposition orthogonale des scores 
génotypiques, le test du QTDT (Quantitative Trait Disequilibrium Test) et son extension, 
le QTLD (Quantitative Trait Linkage Disequilibrium). Nos résultats ont montré que le 
modèle MG est plus performant que les modèles d’association utilisant une 
décomposition orthogonale des scores génotypiques (QTDT et QTLD), même en tenant 
compte de la stratification de population. En effet, si ces trois modèles sont similaires 
dans leurs erreurs de type 1, nous avons montré que la puissance est bonne uniquement 
pour le modèle MG. 

Nous avons pu remarquer tout au long de ce travail que l’analyse de traits multifactoriels 
pose un problème d’ordre méthodologique. Au regard des effets modestes que l’on 
cherche à détecter et du nombre de marqueurs testés, il est important que l’analyse soit 
menée avec précaution quant aux possibles biais qui peuvent affecter la qualité des 
résultats. Par exemple, les erreurs de génotypages ou la stratification éventuelle de la 
population sont autant de facteurs à prendre en considération afin de rendre compte de la 
validité et de la fiabilité des résultats obtenus. 

Au cours de ce travail nous avons souvent été limités par le temps pour mener à bien 
toutes les comparaisons possibles entre les diverses méthodes. Nous n’avons pas évalué la 
puissance des tests de liaison bivariés dans nos données NEMO, de futures investigations 
seraient nécessaires pour comparer les performances empiriques relatives de ces tests de 
liaison. De même, à partir des données familiales GAW16, il serait intéressant de 
comparer la puissance des analyses d’association utilisant des échantillons de familles 
relativement à des échantillons de sujets non apparentés.  

Si on veut progresser dans la connaissance des origines génétiques des maladies 
multifactorielles, il est important d'utiliser des méthodes optimales. Au carrefour entre 
médecine et statistique, l'évaluation des diverses méthodes utilisées en génétique 
statistique reste un chantier grand ouvert. 
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Annexe 1 : Figures et tableaux 
 
 
 
 
 
 

Figure 25 : Vue d’un os en coupe 

 

 

 

Figure 26 : Distribution de la masse osseuse en fonction de l’âge chez la femme et chez 
l’homme 
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Figure 27 : Zones de mesure de la DMO aux lombaires (gauche) et à la hanche (droite) 

 
Sites de mesure de la DMO à la hanche.  n°1 : col du fémur ; n°2 : trochanter ; n°3 : région inter-
trochantérienne ; n°4 : Ward ; n°5 : longueur de l’axe du col.  

 

 
 

Figure 28 : Valeurs critiques en fonction des seuils empiriques des tests de liaison 
bivariées 

 

 

 

Pour le test Non contraint, Amos suppose le mélange C ( 2 2 2
0 1 31 4 1 2 1 4χ χ χ+ + ) ; Wang suppose le 

mélange A ( 2 2 2
1 2 31 4 1 2 1 4χ χ χ+ + ). Pour le test Contraint, Amos suppose le mélange D 

( 2 2 2
0 1 21 4 1 2 1 4χ χ χ+ + ) et Wang suppose le mélange E ( )2 2

1 21 2 1 2χ χ+ . Valeurs telles que reportées 

pour un échantillon de 100 familles à 4 enfants (600 individus). L’héritabilité polygénique est posée à 67% 
pour chacun des traits. 1 000 réplicats sont générés sous l’hypothèse nulle pour Amos contre 10 000 pour 
Wang. 
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Figure 29 : Histogrammes des distributions des covariables âge et IMC dans les 
échantillons sélectionnés pour des valeurs basses (TG) ou hautes (TD). 

 

 

Figure 30 : Histogrammes des distributions de la covariable IMC et Z-LS (en haut) et 
IMC et Z-FN (en bas) dans les échantillons sélectionnés pour des valeurs basses ou hautes 

(zone hachurée). 
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Exemple du modèle VC pour une famille à deux enfants 

Supposons la famille ci-dessous :  

 

Si je n’ai aucune information a priori sur les allèles des génotypes au marqueur, les 

proportions d’allèles identiques par descendance (jlΠ ) au marqueur entre les individus j  

et l  (j=1,..,4 et l=1,..,4) de la famille sont égales aux proportions attendues a priori. Ces 

proportions dépendent seulement des liens d’apparentement jlΦ  entre les individus j et l 

et est de la forme : 

1 11 0 2 2
1 10 1 2 22

1 1 112 2 2
1 1 1 12 2 2

 
 
 
 Φ =
 
 
 
 

 

 

Où chaque ligne et chaque colonne de la matrice représentent un individu de la famille. 
Les éléments de la diagonale sont les proportions partagées d’allèle IBD d’un individu 
avec lui-même.  

Nous supposons que la liaison entre le QTL et le marqueur est complète (θ =0). A partir 
des génotypes observés au marqueur A (A1/A2), nous pouvons calculer les proportions 

du nombre d’allèles partagés par descendance entre les paires d’individus j et l : jlπ . Les 

époux sont supposés être non apparentés. Quelque soit le génotype observé au marqueur, 
ils ne partagent aucun allèle identique par descendance (IBD=0). Un individu avec lui-
même partage tous ses allèles IBD (IBD=2). Par contre, il existe une ambiguïté sur l’IBD 
pour la paire de germains. Les enfants 1 (e1, génotype A1A1) et 2 (e2, génotype A1A2) 
peuvent partager 0 ou 1 allèle identique par descendance selon que l’allèle A1 transmis 
par la mère soit le même pour les deux enfants. Admettons que la mère est transmise le 
même allèle A1 alors la paire de germains e1 et e2 partage 1 allèle en commun (IBD=1) 

et 1 1, 2e eπ = Π = 1
2 . Si au contraire, elle ne transmet pas le même allèle A1, les deux frères 

A1A2 A1A1 

A1A1 A1A2 

←Parent 1 

←Parent 2 

←Enfant 1 

←Enfant 2 
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partagent 0 allèle en commun (IBD=0) et 0 1 2e eπ = Π =0. Ces deux évènements sont 

équiprobables (1/2) sans aucune autre information. Donc en moyenne la proportion 

d’allèles identiques par descendance entre les deux frères est 1, 2 0 1

1 1 1

2 2 4e e π πΠ = × + × = .  

La matrice de variance phénotypique pour cette famille s’écrit alors : 

2 2 2

1 1 1 11 0 1 02 2 2 2 1 0 0 0
1 1 1 10 1 0 1 0 1 0 02 2 2 2

1 1 1 1 1 1 0 0 1 01 12 2 4 2 2 2
0 0 0 11 1 1 1 1 11 12 2 4 2 2 2

A Cσ σ σ

   
     
     
     Ω = × + × + ×
     
     

    
   

 

Les effets polygéniques sont basés sur la ressemblance génétique théorique tandis que les 
effets du QTL reposent sur la ressemblance génétique au sein de chaque famille 
échantillonnée. 
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Tableau 34 : Moyenne des estimations des effets alléliques (± écart-type moyen) sous l’hypothèse d’absence d’association et absence de liaison 

Trait Chr SNP 
QTDT QTLD   QTLD|S * MG   MG|S * 

bβ  wβ  bβ ′  wβ ′  bβ ′  wβ ′  β  β  

HDL 7 
rs2521760 -0.03 (0.03) 0.00 (0.03) -0.01 (0.03) -0.02 (0.02) -0.01 (0.03) -0.02 (0.02) -0.02 (0.02) -0.02 (0.02) 

rs10215692 -0.02 (0.03) 0.04 (0.03) 0.00 (0.03) 0.01 (0.03) 0.00 (0.03) 0.01 (0.02) 0.00 (0.02) 0.00 (0.02) 

           

HDL_Diet  7 
rs2521760 -0.03 (0.03) 0.00 (0.03) -0.01 (0.03) -0.02 (0.02) -0.01 (0.03) -0.02 (0.02) -0.02 (0.02) -0.02 (0.02) 

rs10215692 -0.02 (0.03) 0.04 (0.03) 0.00 (0.03) 0.01 (0.03) 0.00 (0.03) 0.01 (0.02) 0.00 (0.02) 0.00 (0.02) 

           

TG 7 
rs2521760 -0.04 (0.02) 0.03 (0.04) -0.01 (0.02) -0.02 (0.03) -0.01 (0.02) -0.02 (0.03) -0.01 (0.02) -0.01 (0.02) 

rs10215692 -0.02 (0.03) -0.04 (0.05) -0.01 (0.03) -0.04 (0.04) -0.01 (0.03) -0.04 (0.04) -0.03 (0.03) -0.02 (0.03) 

           

TG_Diet 7 
rs2521760 -0.04 (0.02) 0.03 (0.04) -0.01 (0.02) -0.02 (0.03) -0.01 (0.02) -0.02 (0.03) -0.01 (0.02) -0.01 (0.02) 

rs10215692 -0.02 (0.03) -0.04 (0.05) -0.01 (0.03) -0.04 (0.04) -0.01 (0.03) -0.04 (0.04) -0.03 (0.03) -0.03 (0.03) 

           

TG_R 7 
rs2521760 -0.03 (0.02) 0.03 (0.04) -0.03 (0.02) 0.02 (0.03) -0.02 (0.02) 0.01 (0.03) -0.01 (0.02) -0.01 (0.02) 

rs2521760 -0.02 (0.03) -0.04 (0.05) -0.05 (0.03) 0.00 (0.04) -0.04 (0.03) 0.00 (0.04) -0.02 (0.03) -0.02 (0.03) 
* : Test d’association après avoir retiré les SNPs significatifs pour le test de stratification. 
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Tableau 35 : Moyenne des estimations des effets alléliques (± écart-type moyen) sous l’hypothèse d’absence d’association en présence de liaison 

Trait Chr  SNP 
QTDT QTLD QTLD|S * MG MG|S * 

bβ  wβ  bβ ′  wβ ′  bβ ′  wβ ′  β  β  

HDL 

8 
rs17091651 -0.01 (0.03) -0.04 (0.04) -0.01 (0.02) -0.03 (0.03) -0.01 (0.02) -0.03 (0.03) -0.02 (0.02) -0.02 (0.02) 

rs4244457 -0.03 (0.02) 0.03 (0.03) -0.02 (0.02) 0.01 (0.02) -0.02 (0.02) 0.01 (0.02) 0.00 (0.02) 0.00 (0.01) 

19 
rs11083567 0.02 (0.02) -0.02 (0.03) 0.02 (0.02) -0.01 (0.02) 0.01 (0.02) -0.01 (0.02) 0.00 (0.02) 0.00 (0.02) 

rs1631931 0.00 (0.03) 0.05 (0.03) 0.03 (0.02) 0.02 (0.02) 0.03 (0.02) 0.02 (0.02) 0.02 (0.02) 0.02 (0.02) 

HDL_Diet  

8 
rs17091651 -0.01 (0.03) -0.04 (0.04) -0.01 (0.02) -0.03 (0.03) -0.01 (0.02) -0.03 (0.03) -0.02 (0.02) -0.02 (0.02) 

rs4244457 -0.03 (0.02) 0.03 (0.03) -0.02 (0.02) 0.01 (0.02) -0.02 (0.02) 0.01 (0.02) 0.00 (0.02) 0.00 (0.01) 

19 
rs11083567 0.02 (0.02) -0.02 (0.03) 0.02 (0.02) -0.01 (0.02) 0.01 (0.02) -0.01 (0.02) 0.00 (0.02) 0.00 (0.02) 

rs1631931 0.00 (0.03) 0.05 (0.03) 0.03 (0.02) 0.02 (0.02) 0.03 (0.02) 0.02 (0.02) 0.02 (0.02) 0.02 (0.02) 

TG 

8 
rs17091651 -0.05 (0.03) 0.02 (0.04) -0.02 (0.03) -0.02 (0.03) -0.02 (0.03) -0.02 (0.03) -0.02 (0.02) -0.02 (0.02) 

rs4244457 0.01 (0.02) -0.04 (0.03) 0.01 (0.02) -0.02 (0.02) 0.00 (0.02) -0.02 (0.02) -0.01 (0.02) -0.01 (0.01) 

19 
rs11083567 0.01 (0.02) -0.01 (0.03) 0.03 (0.02) -0.02 (0.03) 0.03 (0.02) -0.02 (0.03) 0.01 (0.02) 0.00 (0.02) 

rs1631931 0.01 (0.03) -0.01 (0.04) 0.02 (0.03) -0.02 (0.03) 0.02 (0.02) -0.02 (0.03) 0.00 (0.02) 0.00 (0.02) 

TG_Diet 

8 
rs17091651 -0.05 (0.03) 0.03 (0.04) -0.02 (0.03) -0.02 (0.03) -0.02 (0.03) -0.02 (0.03) -0.02 (0.02) -0.02 (0.02) 

rs4244457 0.01 (0.02) -0.04 (0.03) 0.01 (0.02) -0.02 (0.02) 0.00 (0.02) -0.02 (0.02) -0.01 (0.02) -0.01 (0.01) 

19 
rs11083567 0.01 (0.02) -0.01 (0.03) 0.03 (0.02) -0.02 (0.03) 0.03 (0.02) -0.02 (0.03) 0.00 (0.02) 0.00 (0.02) 

rs1631931 0.01 (0.03) -0.01 (0.04) 0.02 (0.03) -0.02 (0.03) 0.02 (0.02) -0.02 (0.03) 0.00 (0.02) 0.00 (0.02) 

TG_R 
8 

rs17091651 -0.05 (0.03) 0.03 (0.04) -0.05 (0.03) 0.02 (0.03) -0.05 (0.03) 0.02 (0.03) -0.02 (0.02) -0.02 (0.02) 

rs4244457 0.02 (0.02) -0.03 (0.03) 0.00 (0.02) 0.00 (0.03) 0.00 (0.02) 0.00 (0.02) 0.00 (0.02) 0.00 (0.01) 

19 
rs11083567 0.00 (0.02) -0.01 (0.03) -0.01 (0.02) 0.00 (0.03) -0.01 (0.02) 0.00 (0.03) 0.00 (0.02) 0.00 (0.02) 
rs1631931 -0.01 (0.02) -0.02 (0.04) -0.03 (0.03) 0.00 (0.03) -0.03 (0.03) 0.00 (0.03) -0.01 (0.02) -0.01 (0.02) 

* : Test d’association après avoir retiré les SNPs significatifs pour le test de stratification. 
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Tableau 36 : Moyenne des estimations des effets alléliques (± écart-type moyen) sous l’hypothèse d’association  

Trait Chr Gène 
QTDT  QTLD  QTLD|S * MG  MG|S * 

bβ  wβ  bβ ′  wβ ′  bβ ′  wβ ′  β  β  

HDL 

8 4α  -0.12 (0.02) -0.16 (0.03) -0.10 (0.02) -0.17 (0.02) -0.09 (0.03) -0.15 (0.05) -0.13 (0.02) -0.12 (0.04) 

19 
2α  0.09 (0.02) 0.03 (0.03) 0.08 (0.02) 0.05 (0.02) 0.07 (0.03) 0.05 (0.03) 0.07 (0.02) 0.06 (0.03) 

1δ  0.10 (0.02) 0.09 (0.03) 0.10 (0.02) 0.09 (0.02) 0.10 (0.02) 0.09 (0.02) 0.09 (0.02) 0.09 (0.02) 
           

HDL_Diet 

8 4α  -0.12 (0.02) -0.16 (0.03) -0.10 (0.02) -0.17 (0.02) -0.09 (0.03) -0.15 (0.05) -0.13 (0.02) -0.12 (0.04) 

19 
2α  0.09 (0.02) 0.03 (0.03) 0.08 (0.02) 0.05 (0.02) 0.07 (0.03) 0.05 (0.03) 0.07 (0.02) 0.06 (0.03) 

1δ  0.10 (0.02) 0.09 (0.03) 0.10 (0.02) 0.09 (0.02) 0.10 (0.02) 0.09 (0.02) 0.09 (0.02) 0.09 (0.02) 
           

TG 
8 4α  -0.09 (0.02) -0.05 (0.04) -0.08 (0.02) -0.08 (0.03) -0.07 (0.03) -0.07 (0.04) -0.08 (0.02) -0.07 (0.03) 

19 1δ  -0.09 (0.02) -0.06 (0.03) -0.08 (0.02) -0.08 (0.03) -0.07 (0.03) -0.08 (0.03) -0.08 (0.02) -0.07 (0.03) 
           

TG_Diet 
8 4α  -0.09 (0.02) -0.05 (0.04) -0.08 (0.02) -0.08 (0.03) -0.07 (0.03) -0.07 (0.04) -0.08 (0.02) -0.07 (0.03) 

19 1δ  -0.09 (0.02) -0.06 (0.03) -0.08 (0.02) -0.08 (0.03) -0.07 (0.03) -0.08 (0.03) -0.08 (0.02) -0.08 (0.03) 
           

TG_R 
8 4α  -0.09 (0.02) -0.06 (0.04) -0.10 (0.02) -0.06 (0.03) -0.10 (0.03) -0.06 (0.03) -0.08 (0.02) -0.08 (0.03) 

19 1δ  -0.11 (0.02) -0.08 (0.03) -0.11 (0.02) -0.08 (0.03) -0.11 (0.03) -0.08 (0.03) -0.10 (0.02) -0.09 (0.03) 

* : Test d’association après avoir retiré les SNPs significatifs pour le test de stratification 
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