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Résumé

Les pratiques de diagnostic génétique standard identifient les variations génétiques délétères
(dangereuses pour la santé) rares. Parmi ces variations, on peut citer les variations du
nombre de copies (CNV) qui sont présentes chez 10 à 15% des enfants référés aux cliniques
de neuro-développement et de pédopsychiatrie [36]. En effet, les CNV sont associées à
un risque de troubles neuro-développementaux caractérisés par divers degrés de déficience
cognitive, notamment la schizophrénie, les troubles du spectre autistique et la déficience
intellectuelle [61]. Dans le laboratoire du Dr Jacquemont, Huguet et al. [36,37] ont effectué
la quantification des effets des CNV sur la cognition en utilisant les scores génétiques. En
effet, un score génétique est une valeur numérique, continue ou catégorielle pouvant être
attribuée à un gène donné dans une expérience quelconque et qui permet d’évaluer son
niveau d’intérêt ou de quantifier son importance dans l’expérience en soi [124]. Cependant,
cette quantification est faite en utilisant les scores de façon individuelle alors que les scores
ont des fonctions biologiques différentes; ce que Huguet et al. [36, 37] ne prennent pas en
compte dans leur quantification.

Notre étude vise à quantifier les effets des CNV sur la cognition en combinant plu-
sieurs scores génétiques afin de prendre en compte toutes les dimensions biologiques. Pour
ce faire, nous mettons en place un score composite. Ce dernier consiste à regrouper des
mesures individuelles en une mesure globale visant à déterminer différents aspects d’un
modèle conceptuel.

Nos résultats montrent qu’un score composite est associé à une plus importante ré-
duction du quotient intellectuel (QI) comparé aux études qui utilisent les scores de façon
individuelle. Cet effet différentiel montre l’importance d’étudier la perte de QI en prenant
en compte toutes les dimensions biologiques (combinant les scores) plutôt qu’une seule
dimension biologique.

Mots clés: Cognition, CNV, scores, génétique.
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Abstract

Standard genetic diagnostic practices identify rare (unhealthy) deleterious genetic variations
such as copy number variants (CNV) in 10 to 15% of children referred to neurodevel-
opmental and child psychiatry clinics [36]. Indeed, CNV are associated with a risk of
neurodevelopmental disorders characterized by varying degrees of cognitive impairment,
including schizophrenia, autism spectrum disorders and intellectual disability [61]. In Dr
Jacquemont laboratory, Huguet and al. [36,37] quantified the effects of CNV on cognition
using genetic scores. Indeed, a genetic score is a numerical, continuous or categorical value
that can be attributed to a given gene in any experiment and which makes it possible to
evaluate its level of interest or to quantify its importance in the experiment itself [124 ].
However, this quantification is done by using the scores individually while the scores have dif-
ferent functions; what Huguet and al. [36, 37] do not take into account in their quantification.

Our study aims to quantify the effects of CNV on cognition by combining several ge-
netic scores in order to take into account all the biological dimensions. To do this, we set
up a composite score. The latter consists of grouping individual measures into an aggregate
measure in order to determine different aspects of a conceptual model.

Our results show that a composite score is associated with a greater reduction in in-
telligence quotient (IQ) compared to studies that use scores individually. This differential
effect shows the importance of studying the loss of IQ by considering all the biological
dimensions (combining the scores) rather than a single biological dimension.

MKeywords: Cognition, CNV, scores, genetic.
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Chapitre 1

Introduction

Les premières descriptions des troubles neuro-développementaux ont émergé en 1887 avec
les travaux du Dr. John Langdon Down qui a décrit pour la première fois le syndrome de
Down ou trisomie 21 [40]. Les troubles neuro-développementaux sont des conditions aux
facettes multiples qui regroupent beaucoup de troubles, entre autres, les troubles de l’atten-
tion, l’autisme, la schizophrénie, les troubles de la communication (verbale et non verbale)
et la déficience intellectuelle. Les troubles neuro-développementaux ont une prévalence de
13,87% dans la population générale [80]. La déficience intellectuelle est caractérisée par des
capacités cognitives altérées, communément définies par un quotient intellectuel (QI) infé-
rieur à 70 et des déficits sévères de la capacité d’adaptation à l’environnement et au milieu
social. Avec une prévalence de 2 à 3 % dans le monde, elle représente l’un des plus grands
défis médicaux et sociaux de notre société [60]. Ces troubles peuvent avoir des causes envi-
ronnementales et/ou génétiques. En effet, une variation dans la séquence génomique peut
conduire à la modification des fonctions biologiques.
Avec l’avènement des méthodes de génotypage avec micro-puce, plusieurs associations ont
pu être établies entre la variation du nombre de copies (CNV) d’une séquence génomique
et ces troubles neuro-développementaux [82]. Les pratiques de diagnostic génétique stan-
dard identifient les variations génétiques délétères rares telles que les variantes du nombre
de copies (CNV) chez 10 à 15% des enfants référés aux cliniques de neuro-développement
et de pédopsychiatrie [36]. En effet, les CNV sont associées à un risque de troubles neuro-
développementaux caractérisés par divers degrés de déficience cognitive, notamment la schi-
zophrénie, les troubles du spectre autistique et la déficience intellectuelle [61]. Cependant,
bien qu’un lien entre une poignée de CNV et un trouble ait souvent été établi, l’impact
quantitatif de la majorité des CNV identifiées chez les patients reste inconnu. Il n’existe
actuellement aucune étude ou stratégie convaincante pour comprendre les effets globaux du
paysage complexe des variations génomiques rares sur la cognition et le comportement [36].
Pour la plupart des variations rares rapportées aux patients, nous avons peu ou pas de



données caractérisant et quantifiant leurs effets sur la cognition. Étant donné que la taille
des effets de variants rares sur des caractères continus n’est pas documentée, il est difficile
pour les cliniciens d’estimer la véritable contribution d’une CNV aux symptômes neuro-
développementaux d’un patient [36]. Cela est dû à deux problèmes : 1) La plupart des CNV
pathogènes sont non récurrentes. Parce qu’elles ne sont observées qu’une ou quelques fois
chez les patients, il est impossible d’atteindre la puissance statistique requise pour les études
d’association individuelles. 2) La plupart des études se sont concentrées sur l’association
de variations à des diagnostics catégoriques complexes tels que l’autisme ou les déficiences
intellectuelles. Cependant, on pense que ces diagnostics résultent de l’altération de plusieurs
traits cognitifs et comportementaux.
Des travaux antérieurs dans le laboratoire du Dr Jacquemont[36,37] ont conduit à des mé-
thodes nous permettant de quantifier les effets des CNV sur la cognition en fonction de ses
caractéristiques intrinsèques que sont les scores génétiques. Ce mémoire est basé sur ces
travaux. En effet, nous allons utiliser les scores génétiques pour quantifier les effets des CNV
sur la cognition. Pour ce faire, nous allons, en premier lieu, effectuer une revue de la littéra-
ture existante afin de mieux comprendre le domaine d’étude. En deuxième lieu, nous allons
parler de la problématique, de l’hypothèse et des objectifs de notre étude. En troisième lieu,
nous allons présenter les données utilisées (matériels), en quatrième lieu nous allons parler
de la gestion des données manquantes des scores génétiques. En cinquième lieu nous allons
parler du score composite et des résultats, en sixième lieu nous avons la discussion. Enfin en
septième et dernier lieu nous avons la conclusion et les perspectives.
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Chapitre 2

Revue de littérature

2.1. Aspects génomiques
Dans le cadre du projet du génome humain [64], le génome a été séquencé en entier

grâce à une révolution technologique dans le domaine du séquençage. Cette nouvelle ère a
donné naissance au domaine de la génomique qui est la science qui étudie les génomes en se
basant sur leur séquence. Elle va permettre aux chercheurs d’en savoir plus sur les facteurs
génétiques qui influencent les troubles neuro-développementaux comme la schizophrénie,
l’autisme, la déficience intellectuelle et constitue ainsi un outil d’aide à la prise de décision
pour le diagnostique. Dans les sous-sections de ce chapitre, nous allons traiter du génome
en général et des variants génétiques, plus spécifiquement les variations du nombre de copies
(CNV) des gènes. Nous allons également présenter l’état des connaissance sur l’association
entre CNV et cognition.

2.1.1. Le génome

L’ensemble du matériel génétique d’un organisme est appelé génome. Chaque être vivant
a un génome. Chez l’humain, nous avons le génome mitochondrial et le génome nucléaire.
Nous allons nous focaliser sur ce dernier.
Le génome permet la transmission de l’information génétique d’une génération à une autre.
Cette information génétique code toutes les fonctions essentielles à la vie et à la reproduction.
Le support de l’information génétique est constitué d’acide désoxyribonucléique (ADN). Wat-
son et Crick ont découvert que l’ADN est une macromolécule constituée de deux chaînes (ou
brins) enroulées l’une autour de l’autre, en une double hélice de 2.37 nanomètres de diamètre
[65]. Sur chaque brin, nous avons une succession de monomères appelés nucléotides. Ces
derniers sont constitués de trois éléments: une base azotée, un sucre (le désoxyribose) et un
ou plusieurs groupes de phosphates.
Le génome nucléaire de l’humain est constitué d’environ 3,2 milliards de paires de bases (pb)



nucléotidiques et de 20 000 à 25 000 gènes [122, 123]. Un gène est une séquence d’ADN ou
encore une séquence de bases azotées qui contient une information particulière.
Ces 3,2 milliards de paires de bases (pb) sont compactées dans 23 paires de chromosomes
dont une paire de chromosomes sexuelles et 22 paires d’autosomes. Au niveau des autosomes,
sauf dans de rares cas, nous avons deux copies de chaque gène. Chaque gène a une position
spécifique dans le chromosome. Les gènes peuvent coder pour des ARN (Acide Ribonu-
cléique) ou pour des protéines. Nous nous intéressons aux gènes codant pour ces dernières.
Les protéines sont des macromolécules construites à partir d’une série de molécules appelées
acides aminés qui remplissent diverses fonctions nécessaires au bon fonctionnement de l’or-
ganisme. Parmi ces fonctions, nous avons le fait qu’elles peuvent agir en tant que récepteurs,
molécules de transport, enzymes, protéines régulatrices pour l’expression des gènes.
L’expression régulée des gènes codés dans le génome humain implique un ensemble d’inter-
actions entre les différents niveaux de contrôle, y compris le dosage génique approprié. Cet
ensemble d’interactions est appelé un patron d’expression. Pour certains gènes, des fluc-
tuations dans le niveau de produit génique fonctionnel, dû soit à la variation héritée de la
structure d’un gène ou à des changements induits par des facteurs non génétiques, peuvent
être importantes ou non. Pour d’autres gènes, les variations dans le niveau de l’expression
peuvent avoir des conséquences cliniques désastreuses [39].

2.1.2. Variations structurelles

Dans le génome, les variations génétiques peuvent être des anomalies de nombre (de
chromosomes) dites aneuploïdies ou des anomalies de structures. On parle d’aneuploïdie
quand une cellule se retrouve avec un nombre anormal de chromosome. Chez l’homme on
retrouve ce cas de figure quand la cellule a 45 ou 47 chromosomes au lieu de 46. Ces deux cas
de figure se retrouvent respectivement dans le syndrome de Turner où on a une absence
totale ou partielle d’un des deux chromosomes X chez la femme et dans la trisomie 21
où on se retrouve avec trois chromosomes 21 au lieu de deux. Cependant la plupart de ces
malformations chromosomiques ne sont pas viables comme dans le cas de la trisomie 13
ou la trisomie 18.
Une anomalie de structure définit une grande classe d’altérations génomiques. Ces altérations
peuvent être quantitatives (variation du nombre de copies), positionnelles (translocations) ou
de type d’orientation (inversions) [23]. La variation structurelle du génome peut influencer
directement ou indirectement le dosage des gènes par différents mécanismes [83], et donc peu
influencer les traits phénotypiques du porteur voire engendrer un trouble spécifique. Parmi
les variations structurelles, figurent les variations avec les délétions (suppressions) et celles
avec les duplications.
Une délétion est une perte d’une partie du matériel génétique. Elle peut aller d’un à plusieurs
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millions de nucléotides pouvant toucher un à plusieurs gènes. Quant à la duplication, elle
correspond à un gain d’une partie du matériel génétique. Tout comme la délétion, elle
peut aussi aller d’un à plusieurs millions de nucléotides pouvant toucher un à plusieurs
gènes. Ces délétions et duplications font partie des anomalies de structures qui ne sont pas
équilibrées (soit un morceau de chromosome en plus ou en moins) au contraire des inversions
qui peuvent ne pas engendrer d’altération de quantité de matière. Elles peuvent être de novo
(une altération de la séquence d’ADN d’un individu qui n’est pas présente chez les parents)
ou héritées des parents.
Lorsque des délétions ou duplications sont observées au niveau du matériel génétique, on
parle de variation du nombre de copies (CNV) d’un gène.

2.1.3. Les CNV

Les variations du nombre de copies (CNV) sont une forme courante de variation struc-
turelle. Elles sont définies comme des séquences génomiques dont la taille est supérieure ou
égale à 1000 pb et qui diffèrent en nombre de copies de celui d’un génome de référence [56].
Les CNV d’un gène correspondent soit à une délétion ou à une duplication. Ceci peut aller
d’une anomalie structurale (évènements sub-microscopiques) à des anomalies du nombre (tri-
somie ou monosomie). Elles jouent un rôle important dans l’évolution bien qu’elles peuvent
aussi être à l’origine de certaines maladies.
Les cytogénéticiens cliniques doivent différencier les variations du nombre de copies (CNV)
des gènes qui sont susceptibles d’être pathogènes et les CNV qui sont moins susceptibles
de contribuer à la présentation clinique d’un individu affecté. Ils classent les CNV en trois
catégories : celles qui sont susceptibles d’être bénignes, celles qui sont susceptibles d’être
pathogènes et celles dont la signification clinique est inconnue. Les CNV qui chevauchent
des régions critiques de syndromes de micro-délétion ou de micro-duplication connus (ou qui
chevauchent d’autres régions génomiques définies comme cliniquement significatives) sont
susceptibles d’être de nature pathogène [13].
Les CNV résultant des délétions ont une plus grande probabilité d’être pathogènes que celles
provenant des duplications. Les duplications sont donc mieux tolérées. Ceci est cohérent
étant donné qu’une délétion est synonyme d’une perte de matériel génomique alors que pour
la duplication, le matériel sera toujours présent [36,37,38]. Selon des études effectuées au
laboratoire du Dr Jacquemont [36,37,38], les délétions sont associées au trouble du spectre
de l’autisme (TSA) et à l’intelligence générale. Cependant, l’impact qu’elles ont sur cette
dernière est supérieur.
Les CNV dépassant 500 kb peuvent avoir d’énormes conséquences telles que les troubles du
développement et le cancer [23]. Dans l’étiologie d’une maladie ou d’un trouble, la taille des
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CNV est très importante. Si la taille des CNV est énorme, cela touche des régions géno-
miques et ces dernières modifient les niveaux d’ARN et de protéines des gènes importants
pour maintenir le développement normal. Cependant, une grande taille de CNV peut ne
pas avoir d’impact si elle ne modifie pas le cadre de lecture des gènes. En outre, le nombre
de gènes que contient la CNV est plus fiable pour mesurer l’impact. En effet, une CNV
peut être grande sans contenir beaucoup de gènes alors qu’une autre peut être petite avec
beaucoup de gènes. Donc logiquement cette dernière est susceptible d’être plus pathogène.
La probabilité qu’a une CNV d’être pathogène peut aussi être déduite du fait qu’elle soit de
novo, rare ou commune.

2.1.4. La taille des CNV

Dans l’étiologie d’une maladie ou d’un trouble, la taille des CNV est très importante. Si
la taille des CNV est énorme, cela touche des régions génomiques et ces dernières modifient
les niveaux d’ARN et de protéines des gènes importants pour maintenir le développement
normal. Cependant, une grande taille de CNV peut ne pas avoir d’impact si elle ne modifie
pas le cadre de lecture des gènes.
En outre, le nombre de gènes que contient la CNV est plus fiable pour mesurer l’impact. En
effet, une CNV peut être grande sans contenir beaucoup de gènes alors qu’une autre peut
être petite avec beaucoup de gènes. Donc logiquement cette dernière est susceptible d’être
plus pathogène.
La probabilité qu’a une CNV d’être pathogène peut aussi être déduite du fait qu’elle soit de
novo, rare ou commune.

2.1.5. CNV rares et communes

Il est essentiel de faire une distinction entre les CNV communes et les CNV rares. Nous
avons les CNV communes qui sont partagées par une portion supérieure à 1% de la popula-
tion. Elles sont dues à des évènements ancestraux et peu d’entre elles ont un impact sur les
troubles courants car en général, plus une CNV est fréquente moins elle est dangereuse.
Les CNV rares sont celles dont la fréquence inférieure à 1% [84]. Plus la taille des délétions
rares et peu fréquentes est grande, plus l’intelligence psychométrique d’un individu est faible
[85]. Il existe de plus en plus d’études qui montrent le rôle des CNV rares dans le dévelop-
pement des troubles neuro-psychiatriques. Il est prouvé que ces CNV ont également un effet
sur la variation de la cognition dans ce qui est considéré comme la gamme phénotypique «
normale » [84].
Cependant, avant de se prononcer sur cette classification (rare ou commune), sur la taille et
la contribution des CNV dans les maladies, il faut d’abord les détecter.
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2.1.6. Détection des CNV

La capacité de détecter et de caractériser des variantes structurelles, dans la plage de
taille de 1 kb à 3 Mb, de manière robuste à travers le génome n’a pas toujours été possible
[83]. Quand la variation du nombre de copies atteint le stade d’aneuploïdie, le chromosome
en plus ou en moins peut être détecté grâce au caryotype. Ce dernier utilise une culture
cellulaire et permet de détecter les CNV avec une résolution supérieure à 5 Mb. Les CNV
peuvent aussi être détectées à l’aide d’un Fish (l’hybridation in situ en fluorescence) qui
permet de trouver le chromosome qui manque ou qui est en trop. Il a une meilleure résolu-
tion que le caryotype.
Une autre technique qui offre une meilleure résolution est l’analyse par micro-puce. En effet,
elle permet non seulement de définir la taille de l’anomalie mais aussi de montrer les plus
petits déséquilibres. Parmi ces analyses par micro-puce nous avons le CGH et le SNP array.
Le CGH (Comparative genome hybridization), permet de détecter les anomalies chromo-
somiques retrouvées par le caryotype (sauf les anomalies équilibrées) mais aussi d’autres
anomalies plus cryptiques. C’est une méthode fiable et facile d’utilisation car elle est au-
tomatisable. Elle permet de tester par hybridation compétitive un nombre très élevé de
régions du génome. Elle permet de détecter bon nombre de variations mais ne trouve pas
la triploïdie. Quant au SNP array (Single nucleotide polymorphism genotyping array) , il
permet la détection des anomalies cytogénétiques déséquilibrées dans l’ensemble du génome
et à une résolution élevée (25-50 Kb). Cependant, sa résolution dépend de la densité en SNP
de la zone d’intérêt. Contrairement au CGH array, il permet de détecter la triploïdie. Les
deux technologies peuvent être combinées pour de meilleurs résultats. Plusieurs algorithmes
utilisent les données provenant de ces deux technologies. Parmi eux il y’a les chaînes de
Markov cachées Hidden Markov Model) qui sont des séquences d’événements aléatoires, fai-
sant partie d’un ensemble possible d’états qui satisfait la propriété de Markov [116]. Cette
dernière stipule que le prochain état dans lequel on sera ne dépend que de l’état où l’on est
présentement, et non des états passés [116]. Pour la détection des CNV, les états cachés
sont le nombre de copies d’ADN à chaque sonde, et les variables observables sont le ratio
du log R (LRR) et la fréquence de l’allèle B (BAF) [116]. À partir de ces dernières, on
peut inférer pour chaque sonde si on se trouve, par exemple dans l’état normal (2 copies),
dans une délétion (1 copie) ou dans une duplication (3 copies) [116]. Il y a aussi les outils
QuantiSNP et PennCNV qui utilisent les chaines de Markov cachées. Grâce à ces outils,
pour chaque position du génome de l’individu génotypé, on peut retracer les séquences de
positions altérées par des CNV [117].
Au cours des 10 dernières années, il y a eu une explosion dans la génération des données géno-
miques due principalement à l’utilisation du séquençage de nouvelle génération (NextGen
ou NGS) [20]. Ces avancées technologiques comme Illumina, PacBio, Oxford nanopore, etc.,
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ont eu un impact significatif sur la détection des CNV. En effet, beaucoup de méthodes de
détection des CNV avec une résolution meilleure que les précédentes furent développées sur
cette base.
La détection et la caractérisation (taille, rare ou commune) des CNV sont importantes avant
de faire des études d’associations sur elles. Nous allons voir dans la section suivante quelques
travaux effectués sur l’association entre CNV et cognition.

2.1.7. État des connaissances sur l’association entre CNV et cog-
nition

Les deux dernières décennies ont connu une explosion des données génomiques due au
séquençage du génome entier et aussi aux technologies de séquençages qui deviennent de
plus en plus pointues et se sont démocratisées au fil des années. Le séquençage du génome
entier a permis aux chercheurs d’élargir leurs investigations sur différents domaines dont
ceux s’intéressant à l’association entre CNV et cognition.
Des études ont tenté d’associer la cognition et les CNV en étudiant des troubles neuro-
psychiatriques tels que l’autisme, l’Alzheimer, la schizophrénie, etc.
Parmi elles, l’étude de Stefansson et al. [29] utilise divers tests de la fonction cognitive effec-
tués sur les individus atteints de schizophrénie et/ou d’autisme et sur les individus qui n’ont
pas reçu de diagnostic de schizophrénie et/ou d’autisme mais qui sont porteurs de CNV
prédisposant à ces deux troubles neuro-psychiatriques. Les résultats de l’étude montrent
comment les anomalies cognitives et les changements dans la structure du cerveau chez les
patients atteints de schizophrénie et/ou d’autisme se retrouvent également chez les porteurs
témoins de CNV qui présentent un risque élevé de la maladie. Ceci suggère alors que ces
anomalies cognitives ne sont pas liées à la maladie en tant que telle.
Andrew K. MacLeod et al. [30] examinent les effets des CNV rares sur la cognition. Pour
ce faire, ils ont dérivé trois variables pour chaque individu : le nombre total de CNV qui a
passé le contrôle qualité, la longueur totale de ces variants et le nombre de gènes touchés
par ces CNV. Un certain nombre de modèles de régression ont été ajustés, en utilisant les
scores des facteurs d’intelligence, des corrections par l’âge et le sexe, par rapport aux trois
variables ci-dessus. Ils ajustent par la cohorte. Cette étude n’a trouvé aucun effet des CNV
sur la cognition générale.
L’étude de Männik et al. [31] rapporte que la présence à la fois de CNV syndromiques
récurrentes et CNV rares de taille intermédiaire non récurrentes, qui sont cumulativement
fréquentes dans la population générale (10,5%), est associée à une déficience intellectuelle et
négativement associée au niveau d’instruction. C’est-à-dire que chez les porteurs de délétion
dont la taille est comprise entre 250 kb et 500 kb, la fréquence de la déficience intellectuelle
augmente à 4,3 % contre 1,7 % dans la population générale estonienne.
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Basé sur une revue systématique et d’une méta-analyse de la littérature existante, Johan
H. Thygesen et ses collègues [32] vont tenter d’associer les effets des CNV à la cognition
générale. Cette approche ne montre aucune association entre eux. En parallèle, ils mènent
une étude sur le rapport des CNV associées à la schizophrénie et la cognition qui montre que
les mesures de la mémoire de travail et la mémoire à long terme sont altérées.
Dans cet article, ils utilisent des tests cognitifs et l’indice de privation de Townsend (Town-
send a montré que les privations multiples sont fortement corrélées à la pauvreté monétaire).
Ils effectuent des analyses de régression linéaire (GLM) avec le score cognitif comme va-
riable dépendante. Les chercheurs rapportent que les CNV impliquées dans les troubles
neuro-développementaux, y compris la schizophrénie, sont associés à des déficits cognitifs,
même chez les individus non diagnostiqués [33].
Certaines études sont parvenues à établir le lien entre la cognition et les CNV, d’autres n’ont
pas trouvé d’évidences [30]. Nous voyons que ces études visent à associer les CNV qui sont
impliquées à des troubles neuro-développementaux à la cognition mais malheureusement, ils
ne quantifient pas la taille des effets des CNV sur la cognition. Donc des modèles ont été
développé sur la base des scores génétiques.

2.1.7.1. Les scores génétiques
Pour connaître l’impact d’une CNV, il faut déterminer son effet sur la fonction d’un

gène surtout si ce gène est sensible au dosage. On parle de sensibilité au dosage lorsqu’une
perte ou un gain de la moitié du nombre de copies d’un gène est délétère. Pour illustrer ce
phénomène, nous allons parler de l’haplo-insuffisance.
En effet, pour certains gènes, la délétion d’une copie fonctionnelle d’un génome diploïde (deux
copies) modifie le phénotype de l’organisme en un état anormal ou pathologique. Ces gènes
sont dits haplo-insuffisants car une seule copie est insuffisante pour produire le phénotype
normal [27]. Cette étude a pu trouver dans OMIM et PubMed 299 gènes haplo-insuffisants.
Selon l’étude en question, la plupart de ces gènes sont associés à des maladies (ou susceptibles
à des maladies) telles que le cancer, le retard mental, les troubles neurologiques, le retard de
croissance, etc.
Étant donné qu’une CNV peut affecter un ou plusieurs gènes, son impact est alors lié à son
effet sur la fonction des gènes qu’elle a affectés d’autant plus si ces gènes sont sensibles au
dosage. Les CNV qui touchent des gènes sensibles au dosage peuvent être dangereuses et
causes de maladies tandis que celles qui affectent des gènes insensibles au dosage ne sont
pas dangereuses. Plus récemment, de grands jeux de données portant sur le séquençage de
grands nombres de sujets ont permis le développement de mesures de sensibilité au dosage
des gènes [27]. Ces mesures sont appelées scores génétiques. Les informations provenant de
ces scores peuvent être utilisées pour dépister des maladies afin d’identifier les individus à
plus haut risque afin de cibler les interventions thérapeutiques ou de prévention [25]. Ces
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scores sont associés à chaque gène et chaque CNV renferme plusieurs gènes. Un score de
gène est une valeur numérique, continue ou catégorielle pouvant être attribuée à un gène
donné dans une expérience quelconque et qui permet d’évaluer son niveau d’intérêt ou de
quantifier son importance dans l’expérience en soi [124].
Selon la base de données GnomAD, c’est une fonction du rapport entre le nombre observé et le
nombre attendu de variants de perte de fonction dans un gène donné. Ces scores permettent
de quantifier l’intolérance d’un gène à la perte de fonction. Les tableaux suivants illustrent
les scores génétiques dont nous disposons.
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Fig. 2.1. Les scores génétiques. Ces tableaux illustrent les différents scores génétiques et
pourquoi nous nous interessons à eux. 11



2.1.7.2. Association entre CNV et cognition basée sur les scores génétiques
Nous allons à présent explorer les travaux basés sur les scores génétiques effectués au

laboratoire du Dr Jacquemont. Ces travaux visent à mesurer la taille des effets des CNV sur
la cognition en utilisant les scores d’haplo-insuffisance (voir 2.1).
Huguet et al.[34] ont mené une étude pour prédire l’effet des CNV sur la performance du
quotient intellectuel (PIQ) et sur le quotient intellectuel verbal (VIQ). Ils annotent les gènes
pour toutes les CNV en se basant sur les scores d’haplo-insuffisance, les scores d’expression
temporelle et tissulaire et sur la fonction des gènes [34]. Cela a permis de détecter des
délétions rares et des duplications supérieures à 250 kb chez 10% des individus. Ils trouvent
que les délétions supérieures à 250Kb sont associées à une réduction du quotient intellectuel
(QI) de 6 points avec une p-value de 2.10−3. Ceci suggère que la taille et le contenu génétique
des délétions rares sont associées à une réduction du QI [34]. L’effet des duplications rares
sur le QI n’était pas significatif. Pour estimer l’effet de toutes les délétions sur le QI, une
procédure de modèle linéaire par étapes a convergé vers un modèle comprenant des scores
d’haplo-insuffisance [34].
Une autre étude menée dans le laboratoire du Dr Jacquemont vise à mesurer et estimer
la taille des effets des CNV sur le QI [36]. Elle est effectuée à l’aide de deux cohortes
représentatives de la population générale. Grâce aux outils de génotypage et de contrôle
qualité, des CNV de 50kb ou plus sont identifiées. Pour mener à bien cette étude, des
annotations fonctionnelles des gènes ainsi que des régressions linéaires sont effectuées afin
d’expliquer le QI à l’aide des scores fonctionnels de gènes. Ces annotations concernent les
gènes inclus dans les CNV et permettent d’identifier la variable qui donne une meilleure
prédiction sur la variation du QI. Les résultats montrent que les scores d’haplo-insuffisance,
en particulier le score de probabilité d’être intolérant à la perte de fonction du gène (pLI),
expliquent le mieux la taille des effets des délétions sur le QI. En effet, un point de pLI réduit
correspond à une réduction du QI de 2.74 points. Ces résultats ont été également observés
dans les travaux de Douard et al. [38] sur les populations autistiques et non sélectionnées
(un point de pLI réduit correspond à une réduction du QI de 2.6). Ils ont montré que
des modèles linéaires, utilisant la somme de pLI de tous les gènes inclus dans une délétion,
peuvent prédire la taille de leur effet sur le quotient intellectuel (QI). Ils obtiennent une
concordance de 75% avec la littérature. Ceci suggère que l’association des délétions avec le
QI peut être modélisée à l’aide de scores d’haplo-insuffisance basés sur une hypothèse linéaire
et additive [36]. Cependant cet article montre uniquement la taille des effets des délétions.
Celle des duplications n’étant pas significative.
Dans [37], Huguet et al. adaptent le modèle de [36] et utilisent les mesures d’intolérance
à la probabilité de perte de fonction (pLoF) pour estimer l’effet des CNV sur l’intelligence
générale. Parmi 10 variables, les 2 principaux scores d’haplo-insuffisance que sont le pLI et
LOEUF (loss-of-function observed/expected upper bound fraction) expliquent le mieux la
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variance de l’intelligence générale [37]. En effet, une sélection de variable par les modèles
linéaires basée sur le critère d’information d’Akaike (AIC) a permis de sélectionner ces deux
scores comme étant les meilleurs [37]; ce critère permet de sélectionner le meilleur modèle.
Les résultats montrent, avec une concordance de 78%, que le ratio de la taille des effets
des délétions et des duplications sur la cognition est de 3:1. En effet, les mêmes résultats
que [36] sont retrouvés pour les délétions. Pour les duplications, ils trouvent qu’un point
de pLI correspond à une diminution de l’intelligence générale de 0.75 points. Contrairement
à l’article précédant [36] qui a utilisé le pLI, qui est une variable binaire pour expliquer la
variance de l’intelligence générale, l’étude [37] utilise le LOEUF, qui est une variable continue.
En définitive, ces différentes études sur les CNV autosomiques de Huguet et al. [35,36,37] et
de Douard et al. [38] montrent qu’en utilisant des modèles additifs sur les scores génétiques,
nous pouvons estimer la taille des effets des CNV sur l’intelligence générale. Cependant,
ces modèles développés par Huguet et al. [35,36,37] et Douard et al. [38] ne prennent en
compte que les scores de contrainte génétique (scores d’haplo-insuffisance). De plus dans leur
étude, les scores d’haplo-insuffisance sont utilisés de façon individuelle. Il est vraisemblable
que des informations sur la fonction des gènes dans le développement et la maintenance
des différents réseaux cérébraux est essentielle pour mieux comprendre et prédire l’effet
des gènes et des CVN codants sur la cognition. De nouveaux scores d’expression ont été
étudié récemment par Burt, Paus, Hyo Jung Kang et Sebastian Urchs (voir 2.1). Ils ont
établi des niveaux d’expression des gènes par région. Ils reflètent l’expression des gènes à
travers le développement du cortex humain et la distribution spatio-temporelle des gènes
dans le cerveau. Nous pensons que ces scores sont très importants car la cognition émerge
du cerveau. De ce fait, nous cherchons à rassembler l’ensemble des informations connues sur
l’expression spatio-temporelle des gènes dans le cerveau afin d’en extraire un score composite
pour expliquer les effets des variations du nombre de copies de ces gènes sur la cognition.

2.1.8. La génétique cognitive et troubles associés

La cognition est la capacité qu’a l’être humain de traiter l’information. Elle permet au
cerveau de procéder à l’enregistrement, à la consolidation, à l’accumulation et à la récupé-
ration de l’information afin d’interagir avec l’environnement. La cognition fait appel à de
nombreux processus mentaux, tels que l’attention, la perception, la mémoire, le langage et
le raisonnement [4].
Des études ont montré [12,28] que les troubles cognitifs peuvent avoir pour racine des causes
génétiques telles que la délétion, la monosomie (perte d’un chromosome, par exemple avoir
45 chromosomes au lieu de 46 comme le syndrome de Turner) ou la triplication d’un chro-
mosome comme la trisomie 21. Beaucoup de gènes s’expriment dans le cerveau, raison pour
laquelle une multitude de troubles neuro-développementaux découle de la non-expression ou
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de la sur expression d’un gène.
Les troubles génétiques du développement intellectuel les plus étudiés sont ceux liés au chro-
mosome X (l’Xfragile) et à la trisomie 21 (syndrome de Down) [1]. En effet, les CNV
associées à ces troubles ont été détectées très tôt car le caryotype et le Fish (les premières
méthodes de détection) peuvent détecter une CNV qui touche tout un chromosome. Le
syndrome de l’Xfragile est la cause la plus fréquente du retard mental héréditaire chez les
enfants. Ce syndrome résulte du fait qu’un seul gène est brisé ou endommagé sur l’un des
chromosomes X [88]. Les difficultés cognitives et comportementales sont courantes chez tous
les individus atteints du syndrome de l’Xfragile, mais sont plus graves chez les garçons (car
ils reçoivent un seul X)[88]. Quant à la trisomie 21 ou syndrome de Down, elle est la pre-
mière cause génétique de retard mental touchant plus de 5 millions de personnes à travers le
monde et 500 000 en Europe. La triplication du chromosome 21 décrite en 1959 comme étant
responsable du syndrome de Down modifie le développement du système nerveux central et
la plasticité neuronale, conduisant à des altérations de la cognition et du comportement.
Au fil des ans, nous assistons à l’avènement des méthodes de détection avec micro-puce qui
offrent une meilleure résolution et permettent ainsi de détecter des CNV de plus petite taille.
Ces trouvailles permettent d’associer ces CNV aux troubles neuro-développementaux tels que
la schizophrénie, l’autisme,etc. L’autisme est un trouble neuro-développemental hautement
héritable avec une étiologie hétérogène regroupant les facteurs génétiques, épigénétiques et
environnementaux. Des études génétiques ont révélé l’implication de centaines de variants
génétiques dont les CNV dans l’autisme [57]. Bien que les autistes présentent entre eux de
larges différences vu la largesse du spectre, trois catégories de déficits cognitifs sont relevées
: la cognition sociale, la cohérence centrale et les fonctions exécutives. Quant à la schizo-
phrénie, c’est aussi un trouble neuro-développemental hautement héritable dont l’étiologie
génétique est complexe. Les personnes qui souffrent de schizophrénie ont des troubles cogni-
tifs dont les troubles de l’attention, des troubles de la mémoire et des fonctions exécutives.
Il y a beaucoup d’études sur l’association des CNV à la schizophrénie, cependant la mieux
établie est l’association avec la délétion 22q11.2 [58].
À présent, nous savons que les CNV sont associées aux troubles neuro-développementaux.
Cependant, la contribution relative des CNV à ces troubles est encore loin d’être comprise;
la quantification des effets des CNV sur la cognition reste donc un défi.

2.2. Aspects statistiques
Les statistiques sont un volet important de la bio-informatique car elles nous donnent des

outils qui peuvent nous aider à attribuer un niveau de confiance ou un degré d’incertitude à
nos estimations/résultats. Dans cette section, nous allons voir le score composite ainsi que
tous les aspects nécessaires pour sa construction.
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2.2.1. Le score Composite

Le score composite consiste à regrouper des mesures individuelles en une mesure globale
visant à déterminer différents aspects d’un modèle conceptuel. Il permet de réduire le nombre
de variables à étudier. Dans cette étude, les mesures individuelles sont les scores génétiques
et la mesure globale est la combinaison de ces scores génétiques.
Il y a au moins deux raisons pour lesquelles un score composite peut être utile. Première-
ment, résumer toutes les mesures en une seule mesure facilite les comparaisons avec d’autres
variables sans avoir à relever les défis soulevés en testant plusieurs hypothèses si chacune des
mesures était considérée de façon individuelle. Deuxièmement, en incluant plusieurs mesures
dans une seule mesure, l’impact de l’erreur de mesure est minimisé [45]. Dans la majorité
des cas, un score composite est calculé en prenant la somme pondérée des mesures ou la
moyenne des mesures incluses dans chaque domaine [89].
Il existe deux méthodes pour construire un score composite: les constructions réflexives et
les constructions formatives. Elles sont décrites dans les sections ci-dessous.

2.2.1.1. Constructions réflexives
Si l’existence de la construction du score composite est indépendante des mesures spé-

cifiques qui ont été utilisées pour le mesurer, on parle de construction réflexive. De ce fait,
supprimer ou ajouter des mesures ne change en rien le sens de la conception. Les mesures
empiriques et le construit réflexif (score composite construit à partir de la construction ré-
flexive) ont une relation de cause à effet (on peut dire qu’une mesure est élevée si et seulement
si le construit est élevé). Ceci implique qu’améliorer la qualité revient à améliorer le concept
plutôt que les mesures. Ces dernières sont le plus souvent très corrélées [69].
L’analyse par composantes principales (ACP) aide à trouver des ensembles des mesures cor-
rélées. C’est un outil extrêmement puissant de compression et de synthèse de l’information,
très utile lorsque l’on est en présence d’une somme importante de données quantitatives
à traiter et interpréter [55]. C’est une méthode statistique qui nous permet de réduire le
nombre de variables sans pour autant perdre une grande partie de l’information.
L’analyse par composantes principales est une décomposition d’un ensemble de variables
corrélées en un ensemble de variables non corrélées, appelées composantes principales (CP),
qui sont organisées par ordre décroissant de variance. Elle peut également être utilisée pour
réduire la dimensionnalité en coupant les CP qui sont moins importantes (moins de variance)
que les données d’origine [90]. L’ACP est fréquemment utilisée en sciences biologiques pour
l’analyse globale des ensembles de données omiques. Elle fournit des informations non su-
pervisées sur les directions dominantes de la plus grande variabilité dans les données et peut
donc être utilisée pour étudier les similitudes entre les échantillons individuels ou la forma-
tion de regroupements [91].
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Le but de la construction réflexive est de voir si ces différentes mesures expriment la même
caractéristique.

2.2.1.2. Constructions formatives
À côté des constructions réflexives, nous avons le construit formatif. Contrairement au

premier, la construction formative dépend des mesures empiriques. Ces dernières sont uti-
lisées pour mesurer le concept d’intérêt. Si les mesures d’intérêt changent, le construit va
changer. Il n’est pas nécessaire que les mesures soient fortement corrélées. Le but d’un
construit formatif est d’identifier une gamme de mesures qui captent les différentes dimen-
sions de la performance à laquelle on s’intéresse, plutôt que différentes mesures qui reflètent
la même caractéristique ou trait, comme dans le cas d’un construit réflexif [69].
Dans ce cas, nous ne pouvons pas utiliser l’ACP pour construire notre score composite. Ce
dernier est plutôt estimé en prenant une moyenne pondérée des mesures empiriques [69].
Partant de ces deux méthodologies, il est clair qu’il faut d’abord savoir ce que l’on veut
faire. Est-ce que nous cherchons à expliquer une variable cible à partir de nos données ou
voulons-nous tout simplement voir si nos données expriment la même caractéristique ? Dans
l’un ou l’autre des deux cas, ce qui est sûr est qu’il faut d’abord comprendre comment nos
données corrèlent.
La Figure 2.2 La Figure suivante illustre les deux options pour construire un score composite.
Nous avons les mesures (scores génétiques) qui sont utilisées pour produire un score compo-
site. Deux méthodes sont possibles pour le créer: la construction réflexive et la construction
formative. Si les mesures sont corrélées, on utilise la construction réflexive. Cette dernière
utilise l’analyse en composante principale pour créer un score composite. Si les mesures ne
sont pas corrélées, on utilise la construction formative. Elle utilise la méthode de pondé-
ration pour créer un score composite. Étant donné que les mesures sont sur des échelles
différentes, il est nécessaire de les normaliser peu importe la méthode utilisée. Cependant,
un score composite nécessite un jeu de données complet. Un score composite sur des données
manquantes risque de biaiser les résultats. De ce fait, nous allons explorer l’imputation des
données manquantes.

2.2.2. Données manquantes

Lorsque pour une observation donnée une ou plusieurs valeurs manquent, on parle de
données manquantes (DM). Celles-ci affectent la plupart des bases de données y compris les
bases de données génomiques. Dans notre étude, la base de données contenant les scores
des gènes (scores génétiques) contient plusieurs données manquantes. En effet, pour un gène
donné, un ou plusieurs scores peuvent être absents.
Étant donné que la plupart des modèles statistiques ne fonctionnent que sur des observations
complètes des variables d’exposition et de résultat, il est nécessaire de traiter les données
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Fig. 2.2. Processus simplifié du score composite, adapté de [69].
Cette figure illustre les deux options pour construire un score composite.
manquantes, soit en supprimant les observations manquantes, soit en remplaçant les valeurs
manquantes par une valeur donnée basée sur les autres informations disponibles. Ce proces-
sus est appelé imputation. Les deux méthodes peuvent biaiser les conclusions qui peuvent
être tirées des données [42]. En effet, en présence d’un gros volume de données manquantes,
le fait de supprimer les données manquantes peut biaiser les résultats car les analyses sont
effectuées sur des observations incomplètes; dans le contexte où les données manquantes sont
imputées, le biais est causé par le fait que la valeur qui remplace la donnée manquante n’est
pas réelle mais prédite. Cependant, il est important de comprendre la nature des données
manquantes afin de définir la méthode adéquate qui sera utilisée pour résoudre le problème
[8].
Il faut alors étudier ces données en déterminant leur typologie, en essayant de les visualiser
afin de les comprendre et ensuite voir quelles méthodes utiliser afin de trouver une solution
quant aux valeurs manquantes.

2.2.2.1. Types de données manquantes
Afin de déterminer le type de données manquantes de notre étude, il faut se poser la

question à savoir ce qui a conduit à leur absence. Nous avons trois types de données man-
quantes :
MCAR (Missing completely at random):
Nous sommes dans ce cas de figure si la probabilité que la valeur soit manquante est indé-
pendante des valeurs prises par les autres variables de l’observation. Ils ne dépendent donc
pas des paramètres et variables du système. En d’autres termes, les données manquantes
constituent un sous-ensemble aléatoire de l’ensemble des données [8].
MAR (Missing at random) :
On parle de MAR si la probabilité d’absence est liée à une ou plusieurs autres variables du
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jeu de données. Cette probabilité ne dépend pas de la valeur hypothétique qu’aurait pu
prendre la valeur absente dans le cas où elle aurait été présente.
MNAR (Missing not at random):
Les données sont dites manquantes non au hasard MNAR si la probabilité que la valeur
d’une donnée soit manquante dépend que des valeurs prises par cette donnée. Il n’existe
aucun test pour vérifier si le processus qui génère les données manquantes est MNAR [8].
A présent que nous avons la démarche pour la typologie de nos données manquantes (DM),
nous allons voir comment les gérer. Cependant, il est important de prendre en compte la
structure de la base de données à imputer. Sommes-nous en présence d’un gros volume de
données? Les variables sont-elles colinéaires?
La gestion des DM comme nous l’avons vu plus haut peut se faire soit en supprimant les
données manquantes ou en les imputant. Pour la méthode de suppression des données, nous
allons adopter celle appelée suppression par liste qui consiste à supprimer toute observation
ayant une donnée manquante. Nous la verrons plus en détail dans les méthodes. En outre,
nous avons aussi une méthode qui consiste à remplacer la donnée manquante par une valeur
neutre (dans ce cas valeur neutre est zéro). C’est cette dernière qui est utilisée dans le abo-
ratoire du Dr Jacquemont. À côté des méthodes de suppressions et de remplacement par
zéro, nous avons les méthodes d’imputations.

2.2.2.2. Imputation de données manquantes
L’imputation des données manquantes consiste à remplacer les valeurs manquantes par

d’autres valeurs estimées sur la base des autres informations disponibles. Dans notre cas, une
donnée manquante va correspondre à un score qui n’est pas présent. Les données manquantes
pour un gène peuvent être imputées en se basant sur les données présentes pour ce gène.

2.2.2.2.1. Méthodes paramétriques et non paramétriques
Pour les méthodes paramétriques, il est nécessaire d’évaluer la distribution des variables à

partir des données disponibles. Cela va servir à imputer les données manquantes. Cependant,
pour faire cette distribution, il faut prendre en compte un certain nombre de paramètres
fixes. Les interprétations faites à partir d’une distribution n’étant pas toujours exactes,
l’imputation avec les méthodes paramétriques peut introduire du biais. Une colinéarité peut
empêcher une méthode paramétrique de bien imputer des données manquantes. À l’inverse,
les méthodes non paramétriques ne sont pas régies par des lois de probabilités paramétriques
et ne font donc pas de supposition sur la distribution des données [3]. Elles sont beaucoup
moins contraignantes.
En nous basant sur la littérature notamment sur les travaux de Càtia M. Salgado et al.[42]
et de Jabir. M [8], nous aborderons deux types de méthodes d’imputations: Les méthodes
d’imputation simple et les méthodes élaborées d’analyse en présence des données manquantes
[8].
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2.2.2.2.2. Méthodes d’imputation
Méthodes à imputation simple

La méthode à imputation simple consiste à imputer une donnée manquante une seule fois ;
une seule valeur lui est donc associée. La valeur imputée est considérée comme étant réelle,
observée ; c’est-à-dire que la méthode ne prend pas en compte l’erreur qui se produit du-
rant l’imputation. Les méthodes à imputation simple standard sont: L’imputation par la
moyenne, l’imputation par la médiane, l’imputation par régression, etc.
Étant en présence d’un gros volume de données manquantes, ces méthodes ne sont pas adé-
quates pour les besoins de notre étude.
Méthodes élaborées d’analyse en présence des données manquantes
Dans la littérature [3,8,42,43,44], les méthodes populaires et qui ont fait l’objet de compa-
raison entre elles sont la méthode d’imputation multiple, la méthode du plus proche voisin
et l’approche par forêts aléatoires.
La méthode à imputation multiple permet de trouver une valeur avec le moins de biais
possible pour une donnée manquante. Plusieurs imputations sont effectuées dans cette mé-
thode. La donnée manquante est imputée plusieurs fois et à la fin, les résultats sont combinés
pour donner lieu à la donnée imputée finale (voir 2.3 )[3,8]. Elle prend en compte l’erreur
contrairement à l’imputation simple et réduit ainsi le biais à chaque imputation. La mé-
thode d’imputation multiple est efficace pour les types de données MAR ou MNAR. Dans
le cas d’un gros volume de données manquantes, cette méthode donne des estimations très
satisfaisantes.
La méthode MICE (multiple imputation by chained equations) de Buuren et Oudshoorn [47]
est une méthode d’imputation multiple paramétrique. C’est une méthode itérative, c’est-à-
dire que MICE impute les données manquantes une nouvelle fois à chaque itération en se
basant sur les résultats obtenus à l’itération précédente jusqu’à ce que le critère d’arrêt soit
atteint [8].
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Fig. 2.3. Processus de l’imputation multiple. Issue de [8].
Cette figure illustre le processus de l’imputation multiple. Nous avons une base de données
contenant des données manquantes. Pour une valeur manquante de la base de données
initiale, plusieurs valeurs sont estimées. Une analyse utilisant le même modèle est effectuée
sur ces valeurs et les résultats sont combinés pour donner la valeur imputée.

La méthode des K plus proches voisins KNN de Troyanskaya et al., 2001 [71] consiste à
choisir une valeur de remplacement parmi les unités similaires qui coexistent dans la même
base de données. Elle est non paramétrique. Ces valeurs de remplacement représentent la
moyenne des K valeurs provenant des K observations présentes les plus similaires. K est un
nombre entier. La similitude de deux observations est déterminée, après normalisation du
jeu de données, à l’aide d’une fonction de distance [42]. Le principal avantage de l’algorithme
KNN est qu’avec suffisamment de données, il est rapide et peut prédire avec une précision
raisonnable.
Finalement nous avons l’approche basée sur les forêts aléatoires. Ces dernières sont une
combinaison de prédicteurs d’arbres tels que chaque arbre dépend des valeurs d’un vecteur
aléatoire échantillonné indépendamment et avec la même distribution pour tous les arbres
de la forêt [41]. Elle est non paramétrique comme KNN. Un modèle de forêt aléatoire est
construit pour chaque variable. Les prédictions de ce modèle vont permettre de remplacer
les valeurs manquantes. L’ approche appelée MissForest, introduite par Stekhoven et Bühl-
mann [72], utilise les arbres de décision (arbre de classification et de régression) qui sont des
modèles de prédiction. Cette approche par forêt aléatoire fournit une estimation de l’erreur
d’imputation.
Ces trois méthodes (MICE, MissForest et KNN) peuvent être modélisées à l’aide de l’outil
informatique R. Des études de comparaison entre MICE et KNN ont trouvé que MICE est
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la meilleure [42,43]. Cependant, des études de comparaison entre les trois approches MICE,
KNN et MissForest [8,3] ont trouvé que MissForest est la meilleure approche sur le plan des
erreurs d’imputation.
Ces méthodes d’imputations doivent être choisies minutieusement en prenant en compte le
type de données et leur colinéarité, la quantité de données manquantes et le fait que certaines
sont paramétriques et d’autres non. Dans le chapitre suivant, nous allons traiter de cette
problématique puis soulever une hypothèse et définir nos objectifs.
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Chapitre 3

Problématique, hypothèse et objectifs

Le laboratoire du Dr Jacquemont a développé des modèles pour estimer la taille des effets
des CNV codants sur la cognition [36,37].
Les modèles publiés par ces premières études permettent d’estimer la taille des effets d’une
CNV avec une précision proche de 78% [37]. Cependant ces modèles reposent uniquement
sur un score de contrainte génétique (le pLI ou le LOEUF). Par ailleurs, de nombreuses
CNV sont mal estimées par ces modèles.
La performance des modèles initiaux est acceptable. Cependant, ces modèles ne sont basés
que sur un score de contrainte génétique (score d’haplo-insuffisance). Il est vraisemblable
que des informations sur la fonction des gènes dans le développement et la maintenance
des différents réseaux cérébraux est essentielle pour mieux comprendre et prédire l’effet des
gènes et des CVN codants sur la cognition.

Hypothèse :
La combinaison des informations sur la distribution spatiale et temporelle des gènes dans le
cerveau est une information critique qui permettrait de mieux comprendre et prédire l’effet
des CNV codants sur la cognition.

Objectif global :
Développer de nouvelles annotations des gènes codants pour mieux comprendre et prédire
l’impact (la taille de l’effet) des CNV sur la cognition.
Objectifs spécifiques :
1. Caractérisation et gestion des données manquantes pour 54 scores (scores d’expression
spatial, temporel des gènes exprimés dans le cerveau, scores de contraintes génétiques qui
quantifient la génétique fitness, scores d’évolution).
2. Sélection des scores et du jeu de données complet pour le score composite.
3. Analyse de regroupement afin d’identifier un ou des scores composites qui captent le



maximum d’information sur les scores sélectionnés dans l’objectif 2.
4. Estimation de la taille des effets des CNV sur la cognition par des scores composites.

Méthode :
Nous utiliserons des méthodes de regroupement et de corrélation canonique pour combiner
tous les scores disponibles qui peuvent également mesurer la taille des effets des CNV sur
la cognition. Pour ce faire, nous allons d’abord sélectionner un jeu de données complet à
l’aide de la réplication de l’étude précédente [37] ensuite nous allons mettre en place le score
composite.
Nous présentons plus en détail ces méthodes dans le chapitre suivant.
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Chapitre 4

Données utilisées (matériels)

4.1. Populations étudiées
Le jeu de données utilisé dans notre étude comporte 41109 individus provenant de diffé-

rentes cohortes de la population générale et de cohortes de cas d’autistes. Notez que pour
chacune des cohortes nous n’avons gardé que les individus retenus suite aux contôles de qua-
lité de chaque étude. Le détail des cohortes est le suivant:
- Imagen [109], cohorte européenne de la population générale, 1790 adolescents.
- Saguenay Youth Study (SYS) [110], cohorte de canadien-français de la population générale,
1893 individus dont 1032 enfants et 951 parents.
- Génération Scotland (G-Scot)[112], cohorte de la population générale, 14160 individus.
- CartaGene (CaG)[111], cohorte d’individus recrutés au Québec non apparentés de la po-
pulation génarale [37], 5764 individus.
- Lothian Birth Cohort (LBC ou cohorte de naissance Lothian ) [113], cohorte de la popula-
tion générale, 554 individus.
- Simon Simplex Collection (SSC) [114], cohorte de cas d’autisme dont un seul enfant est
atteint d’autisme (le proband) dans la famille alors que les parents et frères et soeurs sont
non atteints, 10163 individus.
- MSSNG (consortium international)[115], cohorte de cas d’autisme dont moins un à cinq
enfants atteints d’autisme dans la famille, 6785 individus.
Ces données nous sont fournis par l’équipe de Huguet et al. [36,37] et Douard et al. [38].

4.2. Phénotypes: QI et facteur g
Le QI (quotient intellectuel) est une mesure de capacité cognitive générale, normalisée

selon l’âge, qui fournit une estimation de la façon dont une personne se classe par rapport
à ses pairs du même âge. Quant au facteur g (g-factor en anglais), c’est une mesure indi-
recte de l’intelligence générale, obtenue en extrayant la première composante principale de



l’analyse par composantes principales (ACP) de différentes mesures cognitives standardisées
[37]. Le QI dans cette étude fait référence au QI non verbal (NVIQ) et si ce dernier n’est
pas disponible dans nos données, nous utilisons le facteur g s’il est disponible. Le QI et le
facteur g sont normalisés en utilisant le score Z . En effet, les scores Z sont un type de scores
standards dont la moyenne et l’écart-type de la distribution sont conventionnels et connus de
ceux qui les utilisent, ce qui facilite leur interprétation [48]. Le score Z du QI a une moyenne
de 100 et un écart type de 15 tandis que le score Z du facteur g d’une cohorte est calculé
selon la moyenne et l’écart type de chaque cohorte. Les études précédentes ont montré que
le score Z du QI et score Z du facteur g sont fortement corrélés [36,37], nous allons donc
utiliser l’écart type du QI (15) pour calculer la perte de QI estimée.
Afin de déterminer le QI, différents tests ont été effectués sur les individus de ces cohortes.
Pour les cohortes de la population générale, nous avons le test Wechsler Intelligence Scale
Children (WISC-IV[94] , WISC-III[95]) et le test Moray house[96][97]. Pour les cohortes des
malades, nous avons les tests suivants: Mullen scales of early learning[98], Leiter internatio-
nal performance scale [99, 100], Raven progressive matrices[101], Stanford-Binet intelligence
scale[102], WISC-IV[103], WISC-V[104], Wechsler Abbreviated Scale of Intelligence (WASI-
I; WASI-II)[105–106], Wechsler Preschool and Primary Scale of Intelligence (WPPSI-IV)
[107], Leiter-reviewed et le Differential Ability Scales (DAS-II [108]).
Parmi les 41109 individus retenus par le contrôle qualité (Tableau 4.1), 24074 ont un score
Z (score Z du QI ou score Z du facteur g) dénoté ZScore_IQ. C’est sur ces derniers que
nous allons étudier l’impact des CNV sur la cognition.

4.3. Détection des CNV
Toutes les données que nous utilisons sont issues des travaux de Huguet et al. et Douard

et al. [36, 37, 38]. La détection et le filtrage des CNV y sont détaillés. Dans notre étude,
nous ne détectons pas les CNV.
Pour les cohortes SSC et de la population générale (Imagen, LBC, CaG, G-Scot, SYS), le
génotypage a été effectué, dans différents centres de génotypage, en utilisant l’approche SNP
array. Les critères de contrôle de la qualité sont : un taux d’appel de 95%; un écart type
du LRR <0,35; un écart type de la BAF <0,08 et la valeur absolue du facteur d’ondulation
<0,05.
Sur les données génotypées, ils utilisent les outils PennCNV[118] et QuantiSNP[119] pour
identifier les CNV. Ces outils, basés sur un modèle de Markov caché (Hidden Markov
model), permettent de détecter avec une haute résolution les CNV en utilisant des données
provenant du génotypage par SNP. Les CNV détectées par ces algorithmes sont ensuite
fusionnées à l’aide de l’algorithme CNVISION (www.CNVision.org)[40].
Pour la cohorte MSSNG, les données de séquençage proviennent d’Illumina. Elles ont été
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analysées en utilisant l’outil GATK (Broad institute Genome Analysis ToolKit )[120]. Pour
la détection des CNV, ils ont utilisé la méthode d’alignement des lectures "read-depth" en
se basant sur l’approche proposée par Trost et al. [121].
Des filtres supplémentaires ont été appliqués pour éliminer les faux positifs (Huguet et
al. [36,37]). Il est à noter que du fait de la technologie utilisée dans le projet, plus les
critères de filtres appliqués par Huguet et al [36,38], les résultats obtenus au cours de ce
projet ne concernent que l’estimation des CNV de plus de 50Kb. Il faut noter également
que seul les CNV autosomiques sont étudiées. En effet, le chromosome X est associé
à plusieurs troubles neuro-développementaux et ceci pourrait biaiser les résultats de la
quantification des effets des CNV sur la cognition. En outre, le chromosome X ayant un
nombre de copies dépendant du sexe, il ne peut être étudié la même façon que les autosomes.

Cohorte Technologie
génotypage

N (contrôle
qualité)

N femme Age (SD) en
mois

Phénotype
cognitif

score Z(SD) (QI
ou facteur g)

Cohortes de la population générale (N = 24251)
Imagen 610Kq-

660Wq
1790 898 173,4 (4,4) QI 0,44 (0,98)

SYS (en-
fants)

610Kq,HOE-
12V

1032 503 180,7 (22,7) QI 0,29 (0,87)

SYS (pa-
rents)

610Kq, HOE-
12V

951 323 591,6 (66,9) facteur g p = 8,82e−3 (1)

LBC 610Kq 554 247 - QI 0,05 (0,96)
CaG GSA,Omni2,5,

AXIOM
5764 1094 651,8 (91,2) facteur g -0,02 (1,03)

GS 610Kq 14160 8101 560,7 (179,9) facteur g p = −2,53e−3

(0,99)
cohortes de malade (N = 16948)

SSC 1MV1,1MV3,
Omni2,5

10163 341 108,4(42,9) QI -0,55 (1,59)

MSSNG WGS 6785 275 110,2 (52,7) QI -0,43 (1,58)

Tableau 4.1. Description des cohortes. SD= écart type. Saguenay Youth Study (SYS) ; Lo-
thian Birth Cohort (LBC) ; Generation Scotland (GS); CartaGene(CaG);HOE-12V: Human-
Omni-Express-12V. GSA: Global Screening Array; Omni2.5: HumanOmni2.5; WGS: Whole
Genome Sequencing.
Pour chaque cohorte, sont présentés: la technologie de génotypage utilisée, le nombre d’indi-
vidus après les filtres de contrôle qualité, le nombre de femmes, l’âge en mois, le phénotype
cognitif de chaque cohorte et enfin le score Z du QI ou du facteur g. Dans toutes les co-
hortes sauf MSSNG, les technologies utilisées sont des méthodes d’hybridation de SNP sur
les puces à ADN. Pour MSSNG, la méthode de séquençage du génome entier (séquençage
pan-génomique) a été utilisée.
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Chapitre 5

Gestion des données manquantes des scores
génétiques

Notre approche consiste à mettre en place un score composite en utilisant les scores géné-
tiques. Pour ce faire, nous avons besoin d’un jeu de données complet.
Notre jeu de données est un fichier de scores génétiques qui contient tous les gènes codants ou
non codants qui ont au moins un score génétique. Ce fichier contient un gros volume de don-
nées manquantes (DM). Ces dernières peuvent induire un biais dans des analyses statistiques
si une solution pour les gérer n’est pas mise en place. Nous allons utiliser l’environnement
de développement R pour nos analyses statistiques afin de voir la distribution des DM dans
notre jeu de données et comment nos scores corrèlent entre eux.

5.1. Distribution des DM et classification hiérarchique
Afin d’avoir un aperçu sur nos données et de voir la distribution des données manquantes,

nous allons utiliser le package R naniar avec la fonction vis_miss. Cette distribution est
étudiée sur tout le génome et pas uniquement sur les gènes contenus dans les CNV des
cohortes.
Sur la Figure 5.1, en noir nous avons le pourcentage de données génétiques manquantes et
en gris le pourcentage de données génétiques présentes. Nous constatons que presque la
moitié de nos données sont manquantes. Il est donc impératif de trouver une solution pour
éviter de biaiser nos résultats. À présent que nous avons une idée de la quantité de données
manquantes que nous avons, nous allons déterminer le type de données dont nous disposons.
Nous avons des données manquantes au niveau des scores de génétiques. Leur disponibilité
dépend alors des données génomiques ou des mesures non trouvées par les chercheurs et non
des scores en tant que tels. De ce fait, nous pouvons dire que nous sommes en présence du
type de données MNAR(Missing not at random). La présence ou l’absence d’un score ne
dépend pas d’un autre score.



Fig. 5.1. Distribution des données manquantes dans notre jeu de données. En ordonnée
nous avons tous les gènes codants et non codants du génome qui ont au moins un score
génétique et en abscisse les scores de gènes. Nous avons 38184 observations (gènes codants et
non codants) et 54 variables (scores génétiques). En noir nous avons les données manquantes
et en gris les données présentes.
Nous allons aborder trois approches de gestion des données manquantes applicables au type
de données MNAR.

5.2. Méthode de remplacement par une valeur neutre
(zéro)

Cette méthode consiste à remplacer toutes les données manquantes au niveau des scores
génétiques par une valeur neutre (zéro). C’est cette méthode qui est utilisée dans toutes les
études effectuées dans le laboratoire du Dr Jacquemont.
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Dans la suite, le jeu de données provenant de cette méthode, qui est le jeu de données
initial avec données manquantes remplacées par zéro, est appelée "jeu de données suivant la
méthode de remplacement par zéro". Il va nous permettre de répliquer l’étude [37].

5.3. Suppression des données manquantes
Une approche connue dans la littérature est de supprimer toutes les lignes contenant

une donnée manquante. Cette approche peut induire des biais car elle nous fait perdre des
données qui étaient disponibles. En effet, si une cellule contient une donnée manquante, on
supprime toute la ligne même si les données de toutes les autres cellules de cette ligne sont
disponibles. Avec cette approche, nous perdons beaucoup de gènes. En effet, nous passons
de 38184 à 8112 observations avec toujours 54 variables. Nous appelons le jeu de données
résultant de cette méthode "jeu de données supprimées".

5.4. Imputation de données manquantes: Étude com-
parative

Dans la section 2.2.2.2.2, nous avons vu que les études [42,43] ont comparé MICE et
KNN et ont sélectionné MICE comme la meilleure méthode. Les études [3,8] quant à elles,
ont effectué des analyses comparatives entre les algorithmes MICE, MissForest et KNN.
Elles sélectionnent MissForest comme la meilleure méthode. Comme nous l’avons vu dans
la revue de littérature, MICE est une méthode paramétrique tandis que MissForest et KNN
sont des méthodes non paramétriques. Nous avons fait le choix de faire des tests sur une
méthode paramétrique et une méthode non paramétrique. Pour la méthode KNN les valeurs
qui remplacent les DM représentent la moyenne des K valeurs provenant des K observations
présentes les plus similaires (K étant un nombre entier). Le choix d’un K optimal pouvant
s’avérer difficile, nous avons donc décidé de garder MissForest plutôt que KNN. De plus
dans la littérature [3,8,42,43], KNN n’est pas la meilleure méthode parmi les trois mais
MissForest. Notre étude comparative se fera alors avec une méthode paramétrique (MICE)
et une méthode non paramétrique (MissForest).

5.4.1. MICE et MISSFOREST

Deux approches sont utilisées: imputation multiple (MICE) et imputation basée sur les
forêts aléatoires (MissForest). Pour mettre en place ces approches, nous allons utiliser les
packages R de ces méthodes et qui portent les mêmes noms (MICE et MissForest). Nous
allons voir le processus d’exécution des méthodes MICE et MissForest avant de passer à la
méthodologie utilisée pour imputer nos données.
Selon [3], MICE s’exécute suivant 5 étapes:
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1- Une première imputation temporaire est effectuée pour imputer les variables manquantes
du système. En général c’est une imputation par la moyenne (imputation simple).
2- Les données précédemment imputées sont réinitialisées à « manquantes » pour une seule
des variables du système.
3- Les données manquantes de cette variable sont ensuite imputées à nouveau grâce aux
autres variables (présentes) du système qui servent de prédicteurs à son modèle d’imputation
spécifique. Ces données nouvellement imputées seront utilisées lorsque cette variable servira
de prédicteur aux autres variables du système.
4- Les étapes 2 et 3 sont répétées pour toutes les variables du système jusqu’à ce que chaque
donnée manquante soit imputée. À cet instant, une itération est terminée.
5- Les étapes 2 jusqu’à 4 sont répétées le nombre de fois précisé par l’utilisateur et
les données imputées sont mises à jour à chaque itération. Les prédicteurs sont donc de
plus en plus précis et les paramètres responsables de l’imputation sont de plus en plus stables.

Comme nous l’avons vu dans la revue de littérature, MissForest, quant à elle, est ba-
sée sur une approche utilisant les forêts aléatoires et s’exécute suivant 5 étapes:
1- Pour imputer les données manquantes du système, une première imputation temporaire
est effectuée. Le plus souvent, une imputation par la moyenne est utilisée.
2- Les valeurs imputées en 1 sont marquées avec le mot "à prédire" et les autres avec le mot
"variable d’entrainement".
3- Les données "à prédire" sont ensuite imputées à nouveau grâce à un modèle forêt aléatoire
qui utilise les "variables d’entrainement".
4- Pour toutes les variables, les étapes 2 et 3 sont répétées jusqu’à ce que chaque donnée "à
prédire" soit imputée. Une itération est terminée à cet instant.
5- Les étapes 2 jusqu’à 4 sont répétées jusqu’à ce que la différence entre la matrice
dernièrement imputée et la matrice imputée à l’itération précédente cesse de diminuer.
À présent que nous en savons plus sur le processus d’exécution de ces deux approches, nous
allons passer à la méthode utilisée pour les comparer.

5.4.2. Méthode de comparaison

Nous avons un jeu de données de 38184 observations et 54 variables que nous allons im-
puter en utilisant les packages MICE et MissForest de R.
Les algorithmes d’imputation se basent sur les données présentes pour estimer les données
manquantes. Sachant que nos scores expriment des mesures différentes, selon qu’ils soient
des scores d’haplo-insuffisance, des scores de spécificité de l’expression cérébrale (localisation
dans le cerveau) ou des scores temporels (expression prénatale ou postanale), l’imputation
est faite sur la base des scores les plus corrélés. De ce fait, nous allons nous intéresser à la
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similarité de nos scores et comment ils se regroupent. Toujours avec R, nous mettons en
place une classification hiérarchique en utilisant la fonction hclust du package stats de R. En
effet, la détection de groupes (grappes) d’objets étroitement liés est un problème important
en bioinformatique et en exploration de données en général. La classification hiérarchique
organise les objets en un dendrogramme dont les branches sont les regroupements souhaités.
Le processus de détection de grappes est appelé coupe d’arbres, coupe de branches ou élagage
de branches[46].
La figure 5.2 représente la classification hiérarchique effectuée sur nos données. Nous avons
au préalable omis les données manquantes. Nous remarquons que nous avons cinq regrou-
pements.

Fig. 5.2. Classification hiérarchique effectuée sur nos scores génétiques. Sur l’axe vertical,
nous avons la dissemblance entre les regroupements et sur l’axe horizontal, nous avons les
regroupements avec les scores. Nous avons utilisé des couleurs différentes pour mettre en
évidence le nombre de regroupements que nous avons. Nous avons le regroupement 1 en
vert, le regroupement 2 en jaune, le regroupement 3 en rouge, le regroupement 4 en bleu et
le regroupement 5 en marron.

Nous séparons notre jeux de données de scores génétiques par regroupement et nous nous
retrouvons avec 5 jeux de données. Nous avons respectivement 9, 16, 11, 9 et 9 scores dans
les regroupements 1, 2, 3, 4 et 5. Notre méthodologie pour l’imputation consiste à prendre
un jeu de données complet, d’y insérer des DM de façon aléatoire et d’imputer ce jeu de
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données manquantes avec les deux méthodes d’imputation. Nous allons par la suite utiliser
des métriques pour comparer les valeurs du jeu de données initial qui est complet et celles
qui sont imputées. Ce processus est illustré dans la Figure 5.3.

Fig. 5.3. Processus pour le choix de la meilleure méthode d’imputation.

Cependant, nous allons d’abord effectuer des tests avec un petit jeu de données pour bien
valider notre approche, puis avec toutes les données de chaque regroupement. Les étapes
suivantes sont appliquées sur chaque regroupement mais dans un soucis de clarté, allons les
présenter seulement sur le regroupement 1.
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Fig. 5.4. Quantité des DM présente dans le regroupement 1. En ordonnée nous avons les
gènes et en abscisse les scores de gènes. En noir nous avons les données manquantes et en
gris les données présentes.

Nous prélevons de façon aléatoire 2000 gènes du regroupement 1. Après avoir retenu le
pourcentage de données manquantes présent dans ces 2000 gènes, nous enlevons les données
manquantes qui s’y trouvent afin d’avoir un jeu de données complet (sans données man-
quantes). Ce dernier est gardé en mémoire. À partir de ce jeu de données complet dénoté
C, nous créons le jeu de données M, dans lequel nous remplaçons aléatoirement des données
existantes par des valeurs manquantes. Le pourcentage final de données manquantes dans
le jeu de données M est le même que celui du jeu de données initial (Figure 5.6). L’objectif
de cette opération est de comparer les valeurs fournies par l’imputation pour les valeurs
manquantes de M aux données réelles de C.
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Fig. 5.5. Quantité des DM présente dans le regroupement 1 pour les 2000 gènes. En
ordonnée nous avons les gènes et en abscisse les scores de gènes. En noir nous avons les
données manquantes et en gris les données présentes.

Fig. 5.6. Processus de création d’un jeu de données pour la simulation de l’imputation.
Nous sélectionnons de façon aléatoire 2000 gènes dans le regroupement 1. Dans ces 2000
gènes, nous avons 54% de DM. En supprimant ces dernières, nous obtenons le jeu de données
complet C avec 837 gènes sans DM. Nous réinsérons aléatoirement 54% de DM dans ce jeu
de données complet pour obtenir un nouveau jeu de données manquantes M.
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Une fois que nous avons nos deux jeux de données, nous effectuons une imputation par
MICE puis par MissForest sur le jeu de données manquantes M.
Après avoir consulté la littérature [3, 8, 42, 43] et effectué un certains nombre de tests avec
différents paramètres, nous retenons les paramètres qui nous offrent de meilleurs résultats.
Pour MICE, nous utilisons sa méthode par défaut PMM (Predictive Mean Matching). Nous
avons le paramètre m qui est le nombre d’imputations multiples et le paramètre maxit
qui correspond au nombre maximal d’itérations pour chaque imputation multiple. Nous
avons effectué des tests et changé les paramètres avec m=5, 10, 20, 25, 50, 100. Pour chaque
m, nous testons avec maxit=5, 10, 20, 25, 50, 100. Par ces tests nous visons à trouver les
paramètres optimaux. Nous trouvons que m=5 et maxit =20 donne de meilleurs résultats.
Les détails de cette évaluation se trouvent dans l’annexe A.1.1.
Pour MissForest, nous avons toujours le paramètre maxit et nous avons aussi ntree qui
est le nombre d’arbres générés aléatoirement à chaque itération. Dans la littérature[72], le
ntree le plus utilisé est de 100. Nous avons fait des tests avec maxit=5, 10, 20, 25, 50, 100
et pour chaque valeur, nous utilisons ntree= 100, 150, 200, 300. Les résultats de ces tests
sont présentés dans l’annexe A.1.2. Sur ces résultats, nous remarquons qu’à partir de 100,
ntree est stable c’est-à-dire que pour une valeur de maxit donnée, si on change le ntree
après 100, le résultat ne change plus. La combinaison ayant fournie de meilleurs résultats
est maxit=10 et ntree=100.

Maintenant, nous avons notre jeu de données complet C, le jeu de données imputées
par MICE et celui des données imputées par MissForest. Nous allons utiliser trois métriques
pour évaluer la performace des deux modèles en effectuant une comparaison entre les
données disponibles et celles imputées. Comme métriques nous avons le temps d’exécution
de l’imputation, l’erreur quadratique moyenne RMSE (Root Mean Square Error) et l’erreur
absolue moyenne MAE (Mean Absolute Error). Pour le temps d’exécution, nous fixons une
horloge avec la fonction tictoc de R avant l’exécution de chaque fonction d’imputation et
nous relevons le temps que prend chaque méthode pour s’exécuter.
RMSE et MAE permettent d’évaluer les performances d’un modèle. Ils mesurent la
différence entre les vraies valeurs et les valeurs prédites par le modèle. Celle-ci est appelée
erreur. Plus la valeur de ces deux métriques est proche de 0, meilleur est le modèle. MAE
est la moyenne des différences absolues entre la valeur réelle et celle prédite par l’imputation.
Quant à RMSE, c’est la racine carrée de la moyenne des différences au carré entre la valeur
réelle et celle prédite par l’imputation. RMSE est très intéressant si on veut éviter les
différences énormes entre les valeurs imputées et les valeurs réelles. En effet, il donne de
grandes mesures à l’imputation qui contient d’énormes erreurs (une grande différence entre
les vraies valeurs et les valeurs prédites).
Nous présentons les résultats de l’imputation effectuée sur le jeu de données manquantes M.
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Fig. 5.7. Résultats de l’imputation pour le jeu de données manquantes M. Aperçu du
regroupement 1. Ici nous avons tracé la droite d’équation y=aX + b afin de faire une
comparaison entre les valeurs imputées et les vraies valeurs issues du jeu de données C.
En abscisse nous avons les vraies valeurs (initiales) et en ordonnée nous avons les valeurs
imputées. Nous avons pour chaque méthode, le résultats des métriques temps d’exécution,
RMSE et MAE. Dans le regroupement 1, nous avons 837 gènes et 9 scores ce qui nous donne
7533 valeurs. Parmi elles, nous avons 3616 données manquantes.
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Fig. 5.8. Résultats de l’imputation pour le jeu de données manquantes M. Aperçu du
regroupement 3. Ici nous avons tracé la droite d’équation y=aX + b afin de faire une
comparaison entre les valeurs imputées et les vraies valeurs issues du jeu de données C.
En abscisse nous avons les vraies valeurs (initiales) et en ordonnée nous avons les valeurs
imputées. Nous avons pour chaque méthode, le résultats des métriques temps d’exécution,
RMSE et MAE. Dans le regroupement 3, nous avons 610 gènes et 11 scores ce qui nous
donne 6710 valeurs. Parmi elles, nous avons 3420 données manquantes.

Les Figures 5.7 et 5.8 présentent les résultats de cette imputation avec les vraies (initiales)
valeurs en abscisse et les valeurs imputées en ordonné. Plus les points sont proches de la
droite, plus l’imputation est meilleure car si on a une vraie valeur qui se confond avec une
valeur imputée, ça signifie que la valeur imputée a été bien prédite. Nous remarquons que
MissForest impute mieux. Nous avons aussi les métriques RMSE et MAE qui sélectionnent
aussi MissForest comme étant la meilleure méthode. Cependant le temps d’exécution de
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MICE est meilleur. Les résultats des autres regroupements se trouvent dans les annexes A.3
et A.4.
La Figure 5.9 nous montre les résultats des métriques sur tous les regroupements. Ils peuvent
être arrondis par rapport aux résultats fournis au niveau des Figures ( 5.7 et 5.8 et au
niveau des annexes A.3, A.4). Nous remarquons toujours que MissForest est meilleur pour
les métriques RMSE et MAE. Nous rappelons que plus la valeur de ces deux métriques
est proche de 0, meilleure est l’imputation. À part le regroupement 5, MICE présente un
meilleur temps d’exécution mais la différence avec le temps d’exécution de MissForest est
minime.

Fig. 5.9. Résultats de l’imputation pour le jeu de données manquantes M. Pour chaque
regroupement nous avons le nombre de gènes dans le jeu de données M et le nombre de
données manquantes qu’il contient. Par exemple pour le regroupement 1, nous avons 837
gènes et puisqu’il y’a 9 scores dans le regroupement 1, nous avons 7533 valeurs. Parmi elles,
3616 données manquantes; pour le regroupement 2, nous avons 731 gènes et puisqu’il y’a 16
scores dans le regroupement 2, nous avons 11696 valeurs dont 5835 sont manquantes.
Pour chaque méthode d’imputation, nous avons les résultats des métriques RMSE, MAE et
temps d’exécution.
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Ce test sur les 2000 gènes sélectionnés de façon aléatoire nous montre que pour un petit
jeu de données, à part le temps d’exécution, MissForest est la meilleure méthode pour nos
données. Nous allons à présent effectuer la même opération avec toutes les données de
chaque regroupement. Comme précédemment, nous enlevons toutes les données manquantes
pour obtenir un jeu de données complet dénoté C’; nous insérons aléatoirement la même
quantité de données manquantes pour obtenir un jeu de données manquantes dénoté M’;
Après imputation avec MICE et MissForest, nous utilisons les métriques RMSE, MAE et
le temps d’exécution pour mesurer les performances de chaque modèle. Le but de cette
opération est de voir si les résultats sur la performance sont différents d’une méthode à une
autre selon le fait qu’on impute un petit ou un gros volume de données.

Fig. 5.10. Résultats de l’imputation pour le jeu de données manquantes M’. Pour chaque
regroupement nous avons le nombre de gènes dans le jeu de données manquantes M’ et le
nombre de données manquantes qu’il contient. Par exemple pour le regroupement 1, nous
avons 16098 gènes et puisqu’il y’a 9 scores dans le regroupement 1, nous avons 144882 valeurs
dont 69160 données manquantes.
Pour chaque méthode d’imputation, nous avons les résultats des métriques RMSE, MAE et
temps d’exécution.
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Dans la Figure 5.10, voyons que MissForest est la meilleure méthode d’imputation pour
nos données, selon RMSE et MAE, que ce soit avec un petit jeu de données sélectionné
de façon aléatoire ou en prenant toutes les données de chaque regroupement. Certes son
temps d’exécution est plus long et varie entre 7 et 20 minutes selon le regroupement mais
c’est acceptable pour nos données. De ce fait, nous retenons MissForest et nous procédons
à l’imputation de nos données manquantes par regroupement avec MissForest. La fonction
rbind de R nous permet de regrouper nos 5 regroupements imputés en un seul jeu de données.
Ce dernier est appelé dans la suite de ce mémoire "le jeu de données imputées".
Après ces trois approches de gestion de nos données manquantes, nous nous retrouvons
avec trois jeux de données provenant d’un seul: Le jeu de données suivant la méthode de
remplacement par zéro, contenant des DM, avec 38184 gènes; le jeu de données supprimées
avec 8112 gènes; le jeu de données imputées avec 38184 gènes. Nous avons vu que ces jeux de
données de scores de gènes renferment 54 variables (scores). Nous allons effectuer la sélection
de nos scores génétiques pour mettre en place le score composite.
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Chapitre 6

Score composite

6.1. Sélection des scores pertinents pour le score com-
posite

Nous avons vu que les scores représentent des mesures d’expression des gènes dans
plusieurs régions cérébrales; d’expressions temporelles; de contrainte génomique; etc. Ce-
pendant, il peut arriver que plusieurs scores soient fortement corrélés. Parmi nos 54 scores,
nous allons juste retenir les scores principaux car bon nombre d’entre eux représentent
la même mesure. Pour ce faire nous allons d’abord présenter nos scores groupés selon
leur provenance. Le tableau 6.1 présente ces scores. Pour les scores d’expression corticale
de l’article de T. Pauss et al. [49], nous gardons les scores PC1_Pauss, PC2_Pauss,
PC3_Pauss). Selon [54], ces scores sont les composantes principales qui expliquent le
plus la variance de l’expression spatiale des gènes dans le cortex cérébral. Le score TMC
issue de l’article de Burt et al. [50] est le seul donc nous allons le garder. Quant aux
scores d’expression des gènes à travers tout le cerveau (PC1_WholeBrain_MIST64,
PC2_WholeBrain_MIST64, PC3_WholeBrain_MIST64) de l’étude [53], nous ne
gardons que les 3 premières composantes expliquant le plus la variance de l’expression
spatiale des gènes au niveau cérébral. Nous gardons également le DS_Pauss [49] et le
DS.WholeBrain.MIST64 [53] car ce sont deux scores de stabilité différentielle par tissu
provenant de deux études différentes.
Pour le choix des autres scores, nous allons effectuer une corrélation de Pearson [63] afin

de déterminer les scores fortement corrélés qui expriment la même mesure et retenir que les
scores principaux. En effet, la corrélation de Pearson permet de déterminer la corrélation
linéaire entre deux variables. Elle nous fournit un aperçu sur la relation entre deux variables.
Nous allons la mettre en place en utilisant la fonction corrplot de R. Nous l’appliquons à
notre jeux de données initial (le jeu de données qu’on avait avant l’application des méthodes
de gestion des données manquantes) après avoir enlevé les données manquantes (avec la



Scores Description

pLI, pRec, pNull, oe_syn_upper, oe_mis_upper, lof_z, LOEUF scores de contrainte en fonction des types de variants (scores d’haplo-
insuffisance) [https://gnomad.broadinstitute.org/].

PC1_Pauss, PC2_Pauss, PC3_Pauss, PC4_Pauss, PC5_Pauss,
PC6_Pauss

Scores d’expression génique au niveau du cortex de T. Pauss [49]

TMC: T1w/T2wMapCorrelation Scores d’expression génique au niveau du cortex Burt 2018 [50]

Brainwide125 [54], Amygdala [54], Cerebellum [54], CerebralCortex [54],
FrontalLobe [54], HeteromotorAssociatedAreas [54], Hippocampus [54],
Hypothalamus [54], Midbrain [54], MotorAreas [54], Myelencephelon
[54], OccipitalLobe [54], ParalimbicAreas [54], ParietalLobe [54], Pons
[54], PrimarySensory [54], PrimarySensoryMotor [54], Basal.Ganglia
[54], Striatum [54], TemporalLobe [54], Thalamus [54],DS_Pauss [49],
DS.WholeBrain.MIST64 [53]

Scores de stabilité différentielle par tissus

AllBrain, NT_Segment_Met, NT_Segment_Tele,

Sensorifugal_Association, Sensorifugal_Not_Cortex,

Sensorifugal_Sensory, MacroStructure2_Cerebellum,

MacroStructure2_Frontal, BrainV ar_PeakPeriod scores d’expression temporelle [51]

HS_Dumas, NH_Dumas ,DS_Dumas, PT_Dumas Scores d’évolution [52]

PC1_WholeBrain_MIST64,

PC2_WholeBrain_MIST64, PC3_WholeBrain_MIST64 Scores de l’expression spatiale des gènes au niveau cérébral [53]

Tableau 6.1. Les différents scores de notre jeu de données classés selon leur provenance et
le fait qu’ils expriment la même mesure.

fonction na.omit de R ) car cette approche nécessite un jeu de données complet.
La corrélation de Pearson produit un coefficient de corrélation qui est compris entre -1
et 1. Les valeurs négatives signifient que les deux scores sont négativement corrélés et
les valeurs positives signifient que les deux scores sont positivement corrélés. Si la valeur
absolue du coefficient est proche de 1, nous avons donc une forte relation linéaire entre les
deux scores; inversement si le coefficient est égal à 0, nous n’avons pas de relation linéaire
entre les deux scores. Les scores qui ont une forte relation linéaire (une forte corrélation)
expriment la même mesure. Nous allons alors nous baser sur ces résultats, sur la littérature
[49, 50, 51, 52, 53, 54] et sur des travaux du laboratoire du Dr Jacquemont non publiés,
pour sélectionner nos scores.

La Figure 6.1 nous montre les scores d’expression temporelle qui sont très fortement
corrélés. Ceci s’explique par le fait que tous ces scores expriment une mesure du cerveau.
AllBrain représente la pente à la courbe de l’expression temporelle dans le cerveau entier
(est-ce que l’expression augmente au cours du temps, diminue, ou reste stable?) alors que
les autres scores mesurent chacun l’expression temporelle des gènes dans une zone spécifique
du cerveau. De ce fait, nous retenons le score AllBrain.
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Fig. 6.1. Matrices de corrélation de Pearson pour la sélection de scores d’expression tem-
porelle. En rouge nous avons les corrélations négatives et en bleu celles positives. Plus la
valeur est proche de 1, plus ces scores sont corrélés.

Sur la Figure 6.2, nous avons les scores de stabilité différentielle. Nous avons le score
brainwide125 qui est une mesure effectuée sur tout le cerveau alors que le reste des scores de
cette figure expriment des mesures sur des sous structures cérébrales. Nous retenons alors le
brainwide125.
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Fig. 6.2. Matrices de corrélation de Pearson pour la sélection de scores de stabilité diffé-
rentielle. En rouge nous avons les corrélations négatives et en bleu celles positives. Plus la
valeur est proche de 1, plus ces scores sont corrélés.

La figure 6.3 nous montre les scores de contrainte génétique en fonction des types de va-
riants missense (oe_mis_upper), synonyme (oe_syn_upper), ou perte de fonction (lof_z,
LOEUF, pLI, pRec, pNull). Nous retenons les scores des variants missense et synonyme.
Pour les scores des variants de perte de fonction, le score pLI et le score LOEUF sont for-
tement corrélés aux autres. Cependant, ces deux scores expriment la même mesure; la seule
différence est que le score pLI est plus binaire et moins évolutif que le score LOEUF. Nous
gardons alors le score LOEUF.
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Fig. 6.3. Matrices de corrélation de Pearson pour la sélection de scores de contrainte gé-
nétique. En rouge nous avons les corrélations négatives et en bleu celles positives. Plus la
valeur est proche de 1, plus ces scores sont corrélés.

Sur le Figure 6.4, nous avons les scores de spécificité d’expression chez Homo Sapiens
(HS_Dumas), Néanderthal (NH_Dumas) et Denisovans (DS_Dumas) qui sont très for-
tement corrélés. Cependant nous retenons le HS_Dumas (le gène est-il très conservé chez
l’homo sapiens ou non).
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Fig. 6.4. Matrices de corrélation de Pearson pour la sélection de scores d’évolution. En
rouge nous avons les corrélations négatives et en bleu celles positives. Plus la valeur est
proche de 1, plus ces scores sont corrélés.

Après la sélection des scores génétiques pour la mise en place du score composite, nous
nous retrouvons avec 15 scores de gènes dans chaque jeu de données. La Figure 6.5 montre
la nouvelle classification sur ces 15 scores. Nous obtenons trois regroupements.
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Fig. 6.5. Classification hiérarchique des scores sélectionnés. Nous avons 3 regroupements:
En vert le regroupement 1 avec 4 scores, en jaune le regroupement 2 avec 4 scores et en
rouge le regroupement 3 avec 7 scores.

6.2. Sélection du jeu de données pour le score compo-
site

Nous avons vu que le score composite nécessite un jeu de données complet. De ce fait,
nous avons établi une approche de gestion des données manquantes. Nous nous retrouvons
avec deux jeux de données complets (un jeu de données supprimées et un jeu de données
imputées) et un jeu de données avec données manquantes (remplacées par une valeur neutre
(zéro)). Ce dernier va nous permettre de répliquer l’étude effectuée par Huguet et al. [37]
dans le but de comparer les résultats avec ceux de nos deux jeux de données complets.
L’étude effectuée avec la méthode de remplacement par zéro est alors la référence qui va
nous permettre de savoir si c’est une bonne idée de supprimer ou d’imputer les données et si
oui, lequel des deux est le meilleur modèle. Le pLI étant utilisé dans l’étude [37], nous allons
l’intégrer dans nos scores pour cette phase de comparaison. Nous passons alors de 15 scores
à 16 scores. Il est important de noter que nous avons 18 individus de moins que l’étude [37]
et que la carte du génome a été mise à jour depuis les publications.
Les sections 6.2.1 et 6.2.2 sont appliquées à chacun de nos trois jeux de données. Pour plus de
clarté, nous allons juste parler de jeux de données. Avant de procéder à l’annotation décrite
dans la section 6.2.1, nous transformons le score de la stabilité différentielle par tissus, le
score d’expression temporelle, les scores de l’expression spatiale des gènes au niveau cérébral,
le score d’évolution de Dumas et les scores d’expression du cortex de Pauss et al. [49] (voir
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Tableau 6.1) dans le but de séparer les scores positifs des scores négatifs. En effet, ces scores
ont des valeurs positives ou négatives en fonction de ce qu’ils représentent. Par exemple un
score du cerveau peut avoir des valeurs positives et négatives dépendant du fait qu’il soit un
score "d’association au cortex préfrontal" ou qu’il soit "sensory-moteur". Le signe est pour
leur distinction ce qui fait que nous n’allons garder que leur valeur absolue et les renommer
en précédant chaque nom de score par Abs et en le faisant suivre de pos ou neg dépendant
du signe qu’il avait avant la transformation. Nous effectuons aussi une transformation pour
tous les scores de contrainte génétique en les inversant (1 divisé par le score de contrainte
génétique). Les résultats du premier article [36] sont basés sur le score pLI qui a des valeurs
allant de 0 à 1 et est délétère entre 0.9 et 1 tandis que le score LOEUF par exemple, a des
valeurs allant de 0.03 à 2 et est délétère entre 0.03 et 0.35 (voir Figure 6.6) . Donc pLI est
délétère quand ses valeurs sont hautes (0.9-1) et LOEUF quand ses valeurs sont basses (0.03-
0.35). En transformant (1 divisé par LOEUF: 1/LOEUF), nous les ramenons tous les deux
sur la même direction afin de faciliter l’interprétation. Dans la suite de ce mémoire, nous
allons parler de LOEUF tout en faisant allusion à 1/LOEUF notamment dans les résultats.
Nous rappelons que nous ne faisons pas encore de normalisation vu que les scores dans ce
cas-ci sont étudiés de façon individuelle.

Fig. 6.6. Représentation des scores pLI et LOEUF. Le sens des fléches et la couleur rouge
expliquent le fait que le pLI est délétère pour ses valeurs hautes (vers 1) et LOEUF est
délétère pour ses valeurs basses (vers 0.03).
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6.2.1. Annotation fonctionnelle

Les CNV que nous utilisons proviennent des travaux de Huguet et al. [36, 37] et de
Douard et al. [38]. Ils ont annoté les CNV à l’aide de l’annotation Gencode V19 (la version
de référence de la version hg19 du génome humain) avec les noms de gène de la base de
données génomiques ENSEMBL (https://grch37.ensembl.org/index.html).
L’annotation se fait de façon hiérarchique. Nous avons les scores de gènes; les gènes qui sont
contenus dans une CNV; une CNV qui est portée par un individu dont le QI est connu.
Nous utilisons notre jeu de données de scores pour annoter les gènes. Il n’y a que les gènes
codants qui sont annotés. L’annotation des gènes consiste donc à attribuer les 16 scores aux
gènes inclus dans les CNV identifiées chez chaque individu. Dans le cas où pour un gène
donné le score n’a pas de valeur, on lui attribue un zéro (méthode de remplacement par
une valeur neutre). L’annotation des CNV consiste à attribuer un score à une CNV. Pour
ce faire, nous utilisons un modèle d’interaction génique additif. Pour chaque score, nous
effectuons la somme des scores des gènes contenus dans cette CNV. Cependant nous avons
des CNV résultant d’une délétion et d’autres d’une duplication. Nous nous retrouvons alors
avec des scores des CNV pour les délétions et des scores des CNV pour les duplications. Si
un individu a plusieurs CNV, pour calculer son score nous allons faire, pour chaque score,
la somme des scores des CNV que porte cet individu. Encore une fois les délétions étant
différentes des duplications, nous effectuons la somme des scores des CNV de délétion et
la somme des scores des CNV de duplication. L’individu se retrouve avec deux scores: un
score de l’individu pour les délétions et un autre pour les duplications. Le processus de cette
annotation est illustré par la figure 6.7.

Fig. 6.7. Annotation du score de l’individu. Adapté de [36].
La Figure a) nous montre un individu qui porte une CNV de type délétion. En effet le gène
C présent dans la séquence de référence ABCD est supprimé.
La figure b) montre le processus d’annotation du score de l’individu. Nous avons en rouge
les délétions et en bleu les duplications.
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Comme nous l’avons stipulé plus haut, ce processus est appliqué à nos trois jeux de
données.

6.2.2. Analyse de données

Après avoir annoté nos scores de gènes, puis de CNV, nous avons à présent l’information
à l’échelle de l’individu (le score de l’individu). Pour estimer les effets des CNV sur l’intel-
ligence générale, nous adaptons le modèle développé par Huguet et al. [37]. En effet, après
l’annotation de 10 scores de gènes, ils ont utilisé un modèle linéaire à effet mixte pour leur
analyse; un modèle pour chaque score ; soit 10 modèles. Cependant les scores sont catégorisés
en scores de délétion et scores de duplication. Nous avons alors 10 modèles pour les scores
de délétion et 10 pour les scores de duplication. Ce modèle explique la variable d’intérêt
ZScore_IQ, le score Z de l’intelligence générale vu dans la section 4.2, en fonction d’un seul
score. Le modèle linéaire mixte est ajusté en utilisant le type de test de QI des cohortes
(typeTest_cohort) comme effet fixe et le code de la famille comme un effet aléatoire. Vu
que dans certaines cohortes nous avons plusieurs membres d’une même famille (par exemple
la SSC), nous ajustons avec le code de famille comme un effet aléatoire (random effect).
Nous avons 16 scores qui ont été annotés dans notre jeu de données. Nous adoptons la même
approche pour notre analyse. Nous utilisons toujours R avec le package nlme et la fonction
lme(linear mixed effect). Cependant, dans le jeu de données de scores que nous utilisons,
seuls deux scores (pLI, LOEUF) sont identiques à ceux utilisés dans l’étude de Huguet et al.
[37]. Vu que nous effectuons une étude comparative, nous nous limiterons à la présentation
des résultats pour les scores pLI et LOEUF.
Ayant trois jeux de données différents, nous calculons l’AIC(Akaike information criterion)
pour chaque modèle de chaque type de données. L’AIC [73] est une métrique qui permet
d’estimer la qualité du modèle. En statistiques, c’est l’une des métriques les plus utilisé pour
la sélection de modèle. Il décrit dans quelle mesure un modèle donné ajuste les données.
Plus il est bas, meilleur est le modèle.
Les Figures 6.8, 6.9 et 6.10 montrent les résultats. Le seuil de significativité désiré est de 0.05.
Dans l’analyse, les p-value présentes sur les figures sont corrigées en utilisant la méthode de
Benjamini et Hochberg afin de contrôler le taux de fausses découvertes (FDR). En effet, le
FDR ajuste les p-value de façon à limiter le nombre de faux positifs qui étaient considérés
comme significatifs avant la correction. Les p-value corrigées sont alors comparées au seuil
de significativité et si elles sont inférieures, les résultats sont significatifs. L’estimé donne
une indication sur le nombre de points de Zscore_IQ perdus par unité de score. Pour les
résultats du QI, vu que cette dernière a été normalisée en utilisant le score Z, pour connaitre
la perte de QI estimée, nous multiplions l’estimé (Est.) par 15 qui représente l’écart type du
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QI (voir section 4.2). À chaque fois que nous parlons de LOEUF, nous faisons allusion au
LOEUF inversé.

Fig. 6.8. Résultats du QI pour le pLI et LOEUF inversé basés sur le jeu de données suivant
la méthode de remplacement par zéro. Est.= estimé, p-value, AIC= Akaike information
criterion, Lower= borne inférieure de l’intervalle de confiance, Upper= borne supérieure de
l’intervalle de confiance. Nous avons un niveau de confiance 95% ce qui signifie que nous
sommes sûr à 95% que la valeur de l’estimée (Est.) est comprise entre la valeur du Lower et
la valeur du Upper. Nous avons d’abord les résultats des délétions puis ceux des duplications.

La Figure 6.8 présente nos résultats sur le jeu de données suivant la méthode de rem-
placement par zéro. Ces tests sont effectués de façon simultanée. Nos résultats sont très
similaires à ceux de Huguet et al. [37]. La diminution du ZScore_IQ est exprimée par
la colonne Est. de la Figure 6.8 que nous arrondissons. Toutes les p-values fournies entre
parenthèse sont des p-value corrigées par FDR après l’analyse. Le seuil de significativité
désiré est de 0.05.
Pour le score pLI nous avons des résultats significatifs, nous trouvons que chaque point de
pLI réduit correspond à une diminution du ZScore_IQ de 0.165 points ce qui signifie que
chaque point de pLI réduit correspond à une diminution du QI de 2.475 points. Les résultats
montrent une p-value très significative (p = 1,02 × 10−23). Chaque point de pLI dupliqué,
correspond à une diminution du ZScore_IQ de 0.045 points ce qui correspond à une dimi-
nution du QI de 0.675 points avec une p-value significative (p = 2.5 × 10−7). Pour le score
LOEUF les résultats sont aussi significatifs, chaque point de LOEUF réduit correspond à
une diminution du ZScore_IQ de 0.025 points; ce qui correspond à une diminution du QI
de 0.375 points avec une p-value significative (p = 7.37 × 10−27). Chaque point de LOEUF
dupliqué correspond à une diminution du ZScore_IQ de 0.007 points; ce qui correspond à
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une diminution du QI de 0.105 points avec une p-value significative (p = 5.8 × 10−8).
Tout comme l’étude précédente [37], sur la base de l’AIC, le LOEUF est sélectionné comme
étant le meilleur score pour les délétions. Cependant pour les duplications, les valeurs de
l’AIC pour le pLI et le LOEUF sont très similaires et ne permettent pas de conclure le quel
des 2 scores est le meilleur.

Fig. 6.9. Résultats du QI pour le pLI et LOEUF inversé basés sur le jeu de données impu-
tées. Est.= estimé, p-value, AIC= Akaike information criterion, Lower= borne inférieure de
l’intervalle de confiance, Upper= borne supérieure de l’intervalle de confiance. Nous avons
un niveau de confiance 95% ce qui signifie que nous sommes sûr à 95% que la valeur de
l’estimée (Est.) est comprise entre la valeur du Lower et la valeur du Upper. Nous avons
d’abord les résultats des délétions puis ceux des duplications.

La Figure 6.9 présente nos résultats sur le jeu de données imputées. La diminution du
ZScore_IQ est exprimée par la colonne Est. de la Figure 6.9 que nous arrondissons. Toutes
les p-values fournies entre parenthèse sont des p-value corrigées par FDR après l’analyse. Le
seuil de significativité désiré est de 0.05.
Les résultats du pLI pour les délétions sont significatifs (p = 1.53 × 10−23) et nous montrent
qu’un point de pLI réduit correspond à une diminution de 0.165 points du ZScore_IQ; ce
qui correspond à une diminution de 2.475 points de QI. Les résultats pour les duplications
restent aussi significatifs (p = 2.6 × 10−7); chaque point de pLI dupliqué correspond à une
diminution du ZScore_IQ de 0.045 points et du QI de 0.675 points. Pour le LOEUF, nous
avons des résultats significatifs pour les délétions (p = 1.8 × 10−26). En effet, un point de
LOEUF réduit correspond à une diminution de 0.025 points du ZScore_IQ donc une dimi-
nution de 0.375 points de QI. Les résultats du LOEUF pour les duplications sont également
significatifs (p = 6.3 × 10−8). Un point de LOEUF dupliqué correspond à une diminution
du ZScore_IQ de 0.0066 points et du QI de 0.099 points .
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Nous constatons que les résultats sont très similaires avec ceux obtenus avec la méthode de
remplacement par zéro.
Les résultats de l’AIC sélectionnent le LOEUF comme étant le meilleur score pour les dé-
létions. Pour les duplications, les valeurs de l’AIC pour le pLI et le LOEUF sont presque
pareils.

Fig. 6.10. Résultats du QI pour le pLI et LOEUF inversé basés sur le jeu de données
supprimées. Est.= estimé, p-value, AIC= Akaike information criterion, Lower= borne in-
férieure de l’intervalle de confiance, Upper= borne supérieure de l’intervalle de confiance.
Nous avons un niveau de confiance 95% ce qui signifie que nous sommes sûr à 95% que la
valeur de l’estimée (Est.) est comprise entre la valeur du Lower et la valeur du Upper. Nous
avons d’abord les résultats des délétions puis ceux des duplications.

La Figure 6.10 présente nos résultats sur le jeu de données manquantes supprimées. La
diminution du ZScore_IQ est exprimée par la colonne Est. de la Figure 6.10 que nous
arrondissons. Toutes les p-values fournies entre parenthèse sont des p-value corrigées par
FDR après l’analyse. Le seuil de significativité désiré est de 0.05.
Un point de pLI réduit correspond à une diminution du ZScore_IQ de 0.224 points; ce qui
correspond à une diminution du QI de 3.36 points avec une p-value p = 4.7 × 10−15. Un
point de pLI dupliqué correspond à une diminution du ZScore_IQ de 0.055 points ce qui
correspond à une diminution de 0.825 du QI avec une p-value p = 2 × 10−4. Les résultats
pour le LOEUF sont aussi significatifs avec une p-value p = 1.07 × 10−17 pour les délétions
et p = 1.15times10−6 pour les duplications. Un point de LOEUF réduit correspond à une
diminution du ZScore_IQ de 0.038 points; ce qui correspond à une diminution du QI de
0.57 points. Un point de LOEUF dupliqué correspond à une diminution du ZScore_IQ de
0.01 points; ce qui correspond à une diminution du QI de 0.15 points.
Nous constatons que les résultats sont moins significatifs et que les estimations sont plus
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sévères comparés aux résultats obtenus avec la méthode de remplacement par zéro.
Les résultats de l’AIC sélectionnent le LOEUF comme étant le meilleur score pour les délé-
tions et le pLI comme étant le meilleur score pour les duplications.

Fig. 6.11. Comparaison des AIC selon le type de jeu de données pour la sélection du meilleur
modèle. Nous avons mis en évidence la méthode de référence (en rouge) qui est la méthode
de remplacement par zéro et qui va nous permettre de choisir le meilleur entre les deux jeux
de données complets.

Nous rappelons que ces résultats sont ceux de la sélection du meilleur jeu de données
pour notre score composite qui requiert un jeu de données complet. Pour ce faire, nous
avons les résultats issus de deux jeu de données complets (DM supprimées et DM imputées)
que nous allons comparer avec ceux de la méthode de remplacement par zéro. Les valeurs
de la Figure 6.11 proviennent des AIC des Figures 6.8, 6.9 et 6.10.
Les AIC pour les délétions et les duplications du modèle avec les données manquantes sup-
primées sont assez éloignés du modèle de référence (le modèle de remplacement par zéro).
Cependant les AIC du modèle avec les données manquantes imputées et ceux du modèle de
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remplacement par zéro sont très similaires. Les figures 6.12 et 6.13 nous permettent de mieux
apprécier cette comparaison entre les deux jeux de données complets et le jeu de données
suivant la méthode de remplacement par zéro.
Le jeu de données avec DM imputé est donc de loin le meilleur pour notre score composite
comparé à celui où les DM sont supprimées car il a toutes les valeurs et il reproduit les mêmes
observations et conclusions que les observations obtenus avec la méthode de remplacement
par zéro.

Fig. 6.12. Comparaison des résultats selon le type de jeu de données pour la sélection du
meilleur modèle. En rouge nous avons les résultats avec le jeu de données supprimées, en
vert ceux avec les données imputées et en bleu nous avons les résultats issues des données
avec la méthode de remplacement par zéro. pvcode= p-value; En trait plein nous avons le
LOEUF inversé et en tirets nous avons le pLI. En ordonnée nous avons les estimées et aussi
le -log10(Pvalue) qui nous permet de bien voir la p-value par rapport à la figure avec les
estimées. Cette figure est pour les délétions.
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Fig. 6.13. Comparaison des résultats selon le type de jeu de données pour la sélection du
meilleur modèle. En rouge nous avons les résultats avec le jeu de données supprimées, en
vert ceux avec les données imputées et en bleu nous avons les résultats issues des données
avec la méthode de remplacement par zéro. pvcode= p-value; En trait plein nous avons le
LOEUF inversé et en tirets nous avons le pLI. En ordonnée nous avons les estimées et aussi
le -log10(Pvalue) qui nous permet de bien voir la p-value par rapport à la figure avec les
estimées. Cette figure est pour les duplications..

6.2.3. Concordance avec la littérature

Nous allons maintenant comparer nos résultats avec ceux de la littérature et de la cohorte
UKBB (voir Huguet et al. [37], table 17). Cependant pour simplifier, nous allons utiliser
le terme littérature pour les deux. Les résultats du QI que nous avons de la littérature
proviennent de 47 CNV récurrents. Nous allons d’abord tester la concordance du modèle
suivant le jeu de données de la méthode de remplacement par zéro avec les CNV de la litté-
rature et ensuite la concordance du modèle avec le jeu de données imputées et les CNV de la
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littérature. Cette concordance est mesurée par le coefficient de corrélation intraclasse (ICC)
qui est une métrique qui mesure à quel point des observations peuvent être similaires.
Les 47 CNV récurrents sont annotées suivant la méthode d’annotation présentée à la section
6.2.1. Pour finir, nous utilisons notre modèle linéaire mis en place à la section 6.2.2 pour
prédire le QI des personnes avec ces 47 CNV récurrents. Cette prédiction est effectuée grâce
à la fonction predict de R. Les résultats de QI de cette analyse sont ensuite comparés aux
résultats des QI trouvés dans la littérature. Nous utilisons les résultats de QI obtenus avec la
variable LOEUF pour effectuer cette comparaison. La Figure 6.14 illustre cette comparaison.
Nous obtenons une concordance de 66% (0.6589) avec la littérature pour les délétions et une
concordance de 83% (0.828) pour les duplications.
Pour la concordance du modèle avec le jeu de données imputées, nous allons fusionner les
scores de gènes provenant du jeu de données imputées avec les gènes des 47 CNV récurrents
afin d’avoir des données imputées pour ces CNV récurrents. La même approche pour prédire
les CNV récurrents suivant la méthode de remplacement par zéro est utilisée. La Figure 6.15
illustre cette comparaison. Nous obtenons une concordance de 66% (0.6618) avec la litté-
rature pour les délétions et une concordance de 83% (0.8279) pour les duplications. Ces
concordances sont similaires avec celles obtenues précédemment.

Fig. 6.14. Concordance des résultats du score LOEUF du jeu de données suivant la méthode
de remplacement par zéro avec les résultats de la littérature. En rouge nous avons les
délétions et en bleu les duplications. En abscisse nous avons le score Z de la perte de QI
provenant de la littérature et en ordonné celui estimé par nos modèles. P-value del représente
la P-value pour les délétions et P-value dup celle des duplications. ICC=Coefficient de
corrélation intraclasse.
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Fig. 6.15. Concordance des résultats du score LOEUF du jeu de données imputées avec les
résultats de la littérature. En rouge nous avons les délétions et en bleu les duplications. En
abscisse nous avons le score Z de la perte de QI provenant de la littérature et en ordonné
celui estimé par nos modèles. P-value del représente la P-value pour les délétions et P-value
dup celle des duplications. ICC=Coefficient de corrélation intraclasse.

6.3. Calcul du score composite et résultats
Comme vu dans le chapitre 2.2.1, le score composite consiste à regrouper des mesures in-

dividuelles en une mesure globale visant à déterminer différents aspects d’un modèle concep-
tuel. Dans ce sens, il permet de réduire le nombre de variables à étudier. Il sera appliqué
sur le jeu de données imputées vu que nous avons obtenu de meilleurs résultats avec celui-
ci. Nous allons adopter une des approches (construction formative ou construction réflexive)
permettant de construire un score composite (voir section 2.2.1). Étant donné que nos scores
sont corrélés entre eux, nous ne pouvons pas utiliser la construction formative qui nécessite
des mesures (dans notre études ces mesures sont les scores) non corrélées. Nous allons donc
utiliser l’approche de la construction réflexive. Cette dernière utilise la méthode d’analyse
par composante principale et requiert que les scores soient normalisés.

6.3.1. Analyse par composante principale

L’analyse par composantes principales (ACP) est un algorithme mathématique qui ré-
duit la dimensionnalité des données tout en conservant la majeure partie de la variation dans
l’ensemble de données [62]. Elle nous donne comme résultat de nouvelles variables appelées
composantes principales ou facteurs ou encore dimensions. Ces dernières sont des combinai-
sons linéaires des variables initiales. L’ACP nous permet donc de réduire nos variables en
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perdant le moins d’informations possible.
L’ACP est appliquée sur le jeu de données retenu comme étant meilleur après la sélection: le
jeu des données imputées. Pour ce faire, nous utilisons les packages "FactoMineR", "Factoex-
tra" de R. Cette analyse par composante principale se fera sur les différents regroupements
de la Figure 6.5. Sur chaque regroupement, on applique l’ACP. Les scores étant sur dif-
férentes échelles, nous allons normaliser les données en utilisant la fonction scale.unit du
même package. Dans la section 6.1, les scores n’étaient pas normalisés car ils sont étudiés
de façon individuelle alors qu’ici, ils sont combinés. Pour appliquer l’ACP, nous utilisons la
fonction PCA de ces packages sur chaque regroupement. Le résultat de cette fonction nous
renvoie plusieurs informations parmi lesquelles le pourcentage de la variance expliqué par
chaque composante. Afin de mieux visualiser ce pourcentage, nous allons mettre en place
le graphique des valeurs propres appelé scree plot (Figure 6.16) en anglais en utilisant la
fonction R fviz_eig(). Nous allons également accéder aux variables de ces résultats avec la
fonction get_var() qui nous renvoie entre autres le cos2 ou cosinus carré qui nous permet de
voir la qualité de la représentation des variables dans chaque composante (Figure 6.18). Ces
deux graphiques mis en place avec la fonction corrplot de R, nous permettent de connaitre
le nombre de composantes principales que nous allons retenir et qui expliquent le plus la
variance.
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Fig. 6.16. Résultats du scree plot pour les trois regroupements. En ordonnée, nous avons
le pourcentage de la variance présent dans chaque composante principale et en abscisse nous
avons les différentes composantes principales.

Les résultats de la Figure 6.16 nous montrent les scree plot des trois regroupements. Il
faut noter que les dimensions sont appelées composantes principales.
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Pour le regroupement 1, nous avons 8 dimensions et dans chaque dimension, nous avons
le pourcentage de la variance; 46% de la variance est expliqué par la dimension 1 et nous
remarquons que plus de la moitié de la variance (65%) est expliquée par les deux premières
composantes. Pour le regroupement 2, nous avons 5 dimensions et tout comme le regrou-
pement 1, plus de la moitié de la variance est expliquée par la première et la deuxième
dimension (57.9%). Le regroupement 3 nous montre 12 dimensions. Cependant contraire-
ment aux deux autres regroupement, 38.9% de la variance est expliqué par les dimensions 1
et 2.
Les résultats du scree plot suggèrent que pour les regroupements 1 et 2, les deux premières
dimensions expliquent la majorité de la variance. Nous allons donc les retenir. Le regroupe-
ment 3, la moitié de la variance est expliquée en sélectionnant les trois premières dimensions.
Cependant, nous allons nous baser sur la qualité de la représentation des scores dans ces dif-
férentes dimensions pour valider ces résultats.
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Fig. 6.17. Matrice expliquant la corrélation entre les dimensions et les scores individuels
c’est-à-dire la qualité de la représentation des scores dans chaque dimension. En abscisse
nous avons les dimensions, en ordonné à gauche nous avons les scores et en ordonnée à droite
nous avons le gradient de couleur qui explique la qualité de la représentation.
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La Figure 6.18 nous donne un aperçu sur la qualité de la représentation de nos scores
dans chaque composante. Plus le cercle est foncé, plus la qualité de la représentation est
meilleure. C’est une corrélation entre chaque dimension et les variables de notre jeu de don-
nées.
Dans le regroupement 1, nous notons que les variables sont très bien représentées dans les
dimensions 1 et 2. Dans le regroupement 2, les scores négatifs de HS_Dumas sont mieux
représentés dans la dimension 4 puis la dimension 1 et le score oe_syn_upper inversé est
mieux représenté dans la dimension 3 puis la dimension 1. Cependant, le reste des scores
du regroupement 2 est bien représenté dans les dimensions 1 et 2. Ces résultats pour les
regroupements 1 et 2 renforcent la décision de garder les deux premières dimensions.
Tous les scores du regroupement 3 sont mieux représentés dans les dimensions 1 et 2 sauf
le PC3_Pauss négatif et le DS_WholeBrain négatif qui sont successivement mieux re-
présentés dans les dimensions 3 et 5. Nous savons que pour ce regroupement, la moitiée
de la variance est représentée par les regroupements 1,2 et 3. Cependant, les scores sont
très faiblement représentés dans la dimension 3 et le fait de garder cette dernière pour nos
analyses pourrait insérer du biais dans nos résultats.
D’après les résultats des Figures 6.16 et 6.18, nous retenons les composantes principales 1 et
2 de chaque regroupement.
N’oublions pas que dans le jeu de données sur lequel l’ACP est appliqué, les colonnes sont
des gènes et les variables sont les scores. Nous allons récupérer les informations des gènes
pour chaque composante principale (CP ou dimension) retenue. Pour ce faire, nous allons
utiliser la fonction get_pca_ind() qui nous renvoie des résultats dont ceux des coordonnées
des gènes pour chaque composante principale. Nous nous retrouvons avec trois jeux de don-
nées issus des trois regroupements dont les lignes sont des gènes et les colonnes (variables)
sont les composantes principales. En effet, chaque composante principale (CP) est considérée
comme un score. Nous les combinons afin d’obtenir un seul jeu de données dénoté "jeu de
données du score composite" et nous renommons les variables suivant le regroupement. Nous
avons alors le jeu de données du score composite avec comme variables (scores composites)
PC1CL1, PC2CL1, PC1CL2, PC2CL2, PC1CL3, PC2CL3.

6.3.2. Annotation fonctionnelle

Nous performons la même annotation que celle effectuée dans la section 6.2.1 sauf que
cette fois ci, au lieu d’être appliquée sur les scores de façon individuelle, nous l’appliquons
sur le jeu de données du score composite. Nous avons maintenant 6 scores composites au
lieu de 15 scores individuels et ces 6 scores composites expliquent les informations contenues
dans les 15 scores que nous avions. Par exemple pour annoter le score composite PC1CL1,
nous faisons d’abord l’annotation des gènes en réconciliant chaque score composite avec son
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gène, sa position dans la CNV (début, fin) et son type. Maintenant que nous avons les scores
composites de gènes, nous allons calculer les scores composites de délétion et de duplication
des CNV de PC1CL1 en faisant la somme des scores composites de gène de PC1CL1 pour les
délétions et la somme pour les duplications. Le score composite PC1CL1 de l’individu pour
les délétions et le score composite PC1CL1 de l’individu pour les duplications sont calculés
en faisant la somme des scores composites CNV de PC1CL1 pour les délétions d’une part et
d’autre part pour les duplications.

6.3.3. Analyse de données

Après avoir annoté les scores composites nous adoptons le même modèle linéaire que celui
utilisé dans la section 6.2.2. La variable d’intérêt ZScore_IQ est expliquée en fonction d’un
score composite. Pour chaque score composite, nous avons un modèle pour les délétions et
un modèle pour les duplications. À côté de ce modèle nous avons mis en place un modèle
qui regroupe tous les scores composites de délétion d’une part et un modèle qui regroupe
tous les scores composites de duplication d’autre part.
Les résultats fournis par l’AIC (voir annexe A.5) pour les délétions sont meilleurs pour ce
modèle par rapport au modèle que nous présentons à la section ( 6.19).
Nous avons aussi mis en place un modèle qui regroupe tous les scores composites de délétion
et de duplication. Les résultats fournis par l’AIC pour ce modèle (voir annexe A.6) montrent
que notre modèle est meilleur ( 6.19 et 6.20).
La figure illustre de façon très simple la méthodologique adoptée pour mettre en place le
score composite et quantifier les effets des CNV sur le QI.
En effet, nous avons d’abord caractérisé les scores génétiques en étudiant leur distribution et
en faisant leur classification hiérarchique. Nous avons ensuite effectué la gestion des données
manquantes des scores génétiques en utilisant trois méthodes. Les données issues de ces
méthodes sont par la suite utilisées pour répliquer l’étude de Huguet et al [37]. Cette étude
utilise une méthode d’annotion décrite à la section 6.3.2 et un modèle linéaire pour l’analyse
de données. Une analyse comparative a ensuite été faite pour sélectionner le meilleur jeu de
données pour construire notre score composite.
Avant de construire le score composite, une classification hiérarchique a été effectuée sur les
scores sélectionnés. L’approche de la construction formative a été utilisée avec la méthode
d’analyse par composante principale. Les résultats de ces analyses nous fournissent des com-
posantes principales qui sont à présent considérées comme nos nouveaux scores génétiques.
Ces derniers sont une combinaison des scores génétiques de notre jeu de données. Pour finir,
les mêmes méthodes d’annotation et d’analyse que celles utilisées pour répliquer l’étude de
Huguet et al [38] ont été utilisées.
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Fig. 6.18. Flux de la méthodologie. Les chiffres représentent le sens de déplacement. Les
grandes étapes sont différenciées par des couleurs. La phase d’annotation et d’analyse sta-
tistique est utilisée lors de la réplication de l’étude de Huguet et al (estimation des effets des
CNV sur le QI avec un score génétique) et lors de l’estimation des effets des CNV sur le QI
avec un score composite (plusieurs scores génétiques combinés).ß0,ß1 sont des coefficients de
régression.

Nous allons présenter les résultats de l’estimation du QI obtenu en utilisant le score
composite sur les Figures 6.19 et 6.20.
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Fig. 6.19. Résultats du QI pour les composantes principales pour les délétions. Est.=
estimé, p-value, AIC= Akaike information criterion, Lower= borne inférieure de l’intervalle
de confiance, Upper= borne supérieure de l’intervalle de confiance. Nous avons un niveau
de confiance 95% ce qui signifie que nous sommes sûr à 95% que la valeur de l’estimée (Est.)
est comprise entre la valeur du Lower et la valeur du Upper.

Fig. 6.20. Résultats du QI pour les composantes principales pour les duplications. Est.=
estimé, p-value, AIC= Akaike information criterion, Lower= borne inférieure de l’intervalle
de confiance, Upper= borne supérieure de l’intervalle de confiance. Nous avons un niveau
de confiance 95% ce qui signifie que nous sommes sûr à 95% que la valeur de l’estimée (Est.)
est comprise entre la valeur du Lower et la valeur du Upper.

Toutes les p-values fournies entre parenthèse sont des p-value corrigées par FDR après
l’analyse. Le seuil de significativité désiré est de 0.05.
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Tous nos résultats sont significatifs pour les délétions et pour les duplications sauf pour
la dimension 2 du regroupement 2 (DEL.PC2CL2 et DUP.PC2CL2). La diminution du
ZScore_IQ est exprimée par la colonne Est. des Figures 6.19 et 6.20 que nous arrondissons.
La réduction d’un point de la dimension 1 du regroupement 1 (DEL.PC1CL1) correspond
à un score ZScore_IQ réduit de 0.022 points ce qui correspond à une réduction du QI de
0.33 points (p = 2.22 × 10−10) tandis que la duplication d’un point de la dimension 1 du
regroupement 1 (DUP.PC1CL1) correspond à un score ZScore_IQ réduit de 0.004 et un QI
réduit de 0.06 points (p = 6.3 × 10−2).
La réduction d’un point de la dimension 2 du regroupement 1 (DEL.PC2CL1) correspond
à un score ZScore_IQ réduit de 0.029 points ce qui correspond à une réduction du QI de
0.435 points (p = 2.23 × 10−10) tandis que la duplication d’un point de la dimension 2 du
regroupement 1 (DUP.PC2CL1) correspond à un score ZScore_IQ réduit de 0.014 et un QI
réduit de 0.21 points (p = 2.34 × 10−7).
La réduction d’un point de la dimension 1 du regroupement 2 (DEL.PC1CL2) correspond
à un score ZScore_IQ réduit de 0.036 points ce qui correspond à une réduction du QI de
0.54 points (p = 2.22 × 10−10) tandis que la duplication d’un point de la dimension 1 du
regroupement 2 (DUP.PC1CL2) correspond à un score ZScore_IQ réduit de 0.01 et un QI
réduit de 0.15 points (p = 4.7 × 10−4).
La réduction d’un point de la dimension 2 du regroupement 2 (DEL.PC2CL2) correspond
à un score ZScore_IQ réduit de 0.006 points ce qui correspond à une réduction du QI de
0.09 points (p = 3.14 × 10−1) tandis que la duplication d’un point de la dimension 2 du
regroupement 2 (DUP.PC2CL2) correspond à un score ZScore_IQ réduit de 0.003 et un QI
réduit de 0.045 points (p = 3.14 × 10−1).
La réduction d’un point de la dimension 1 du regroupement 3 (DEL.PC1CL3) correspond à
un score ZScore_IQ de 0.025 points ce qui correspond à une réduction du QI de 0.375 points
(p = 1.7 × 10−12) tandis que la duplication d’un point de la dimension 1 du regroupement 3
(DUP.PC1CL3) correspond à un score ZScore_IQ réduit de 0.008 et un QI réduit de 0.12
points (p = 1.9 × 10−4).
La réduction d’un point de la dimension 2 du regroupement 3 (DEL.PC2CL3) correspond
à un score ZScore_IQ réduit de 0.016 points ce qui correspond à une réduction du QI de
0.24 points (p = 1.5 × 10−3) tandis que la duplication d’un point de la dimension 2 du
regroupement 3 (DUP.PC2CL3) correspond à un score ZScore_IQ réduit de 0.006 et un QI
réduit de 0.09 points (p = 2.6 × 10−2).
Nous remarquons aussi qu’à part la dimension 2 du regroupement 2, les effets (Est.) vont
dans le même sens au sein du même regroupement que ce soit pour les délétions ou pour les
duplications.
Les résultats de l’AIC sélectionnent la variable PC2CL1 comme étant la meilleure pour les
délétions et PC1CL3 comme étant la meilleure pour les duplications.

67



Chapitre 7

Discussion

Nous rappelons que cette étude vise à rassembler l’ensemble des informations connues
sur l’expression spatio- temporelle des gènes dans le cerveau afin d’en extraire un score
composite pour quantifier les effets des variations du nombre de copies de gènes sur la
cognition (IQ). Pour ce faire, nous combinons différents scores fonctionnels. Pour mettre en
place le score composite, nous avons d’abord cherché à obtenir un jeu de données complet.
Nous allons d’abord sélectionner un jeu de données complet et ensuite nous allons mettre
en place un score composite.
Pour mettre en place le score composite, nous avons besoin d’un jeu de données complet
concernant nos scores génétiques. Étant donné que nos scores contiennent un gros volume
de données manquantes, il nous faut les gérer. Nous avons deux solutions, supprimer les
données manquantes ou les imputer avec des méthodes plus élaborées. Nous avons alors
opté en premier pour la suppression, ce qui nous a donné un jeu de données de scores
avec données manquantes supprimées. Comme seconde alternative, nous avons imputé nos
données avec MICE et Missforest et effectué une analyse comparative des deux. Ayant
obtenu de meilleurs résultats avec MissForest, nous l’avons utilisé pour imputer nos données.
Nous avons à présent deux jeux de données complets: un jeu de données avec données
manquantes supprimées et un autre avec données manquantes imputées. Cependant, ces
deux méthodes de gestion des données manquantes peuvent biaiser les analyses. En effet,
en présence d’un gros volume de données manquantes, le fait de supprimer les données
manquantes peut biaiser les résultats car les analyses sont effectuées sur des observations
incomplètes; dans ce cas-ci, les analyses sont effectuées que sur une partie du génome. Dans
le contexte où les données manquantes sont imputées, le biais est causé par le fait que la
valeur qui remplace la donnée manquante n’est pas réelle mais prédite. Ne sachant pas
laquelle est la meilleure pour nos analyses (causer moins de biais), nous avons adopté les
deux méthodes et avons effectué une analyse comparative avec comme référence une analyse
basée sur la méthodologie utilisée au laboratoire du Dr Jacquemont qui utilise le jeu de



données avec la méthode de remplacement par zéro.
Pour ce faire nous répliquons l’étude de Huguet et al. [37], qui est la méthode de référence
pour l’étude des scores de façon individuelle dans le laboratoire du Dr Jacquemont. Cette
étude utilise le jeu de données avec la méthode de remplacement par zéro. Après avoir
annoté ce jeu de données, nous l’analysons en utilisant un modèle linéaire à effet mixte.
Après correction par FDR, tous les résultats obtenus sont significatifs. Ils sont très proches
des résultats de Huguet et al. [37] sachant que nous avons 18 individus de moins qu’eux (voir
section 6.1) et que la carte du génome a été mise à jour depuis les publications. En effet,
nous trouvons qu’un point de pLI réduit correspond à une diminution du QI de 2.55 points
et un point de pLI dupliqué correspond à une diminution du QI de 0.75 points. Huguet et
al.[37] trouvent qu’un point de pLI réduit correspond à une diminution du QI de 2.64 points
et un point de pLI dupliqué correspond à une diminution du QI de 0.81 points. Pour le
LOEUF, nous trouvons une diminution du QI de 0.39 points pour chaque point de LOEUF
perdu et une diminution de 0.105 points pour chaque point de LOEUF dupliqué. L’étude
de Huguet et al. [37] ont trouvé qu’un point de LOEUF réduit correspond à une diminution
de 0.43 points du QI et un point de LOEUF dupliqué correspond à une diminution du QI
de 0.135 points. Ces résultats sont utilisés comme référence pour sélectionner le meilleur
jeu de données complet (jeu de données supprimées ou imputées).
Les deux jeux de données complets sont annotés puis analysés suivant la méthode d’an-
notation et d’analyse de Huguet et al. [37]. Tous les résultats obtenus sont significatifs
(p-value < 0.05). Nous comparons alors ces résultats avec ceux obtenus avec la méthode
de remplacement par zéro et nous utilisons le critère d’information de Akaike qui permet
d’évaluer les modèles pour sélectionner le meilleur modèle. Nous notons qu’entre les données
supprimées et les données imputées, ce sont ces dernières qui ont des résultats très proches
de ceux des données avec la méthode de remplacement par zéro; que ce soit pour le LOEUF
ou le pLI, pour les délétions ou les duplications. En effet, nous avons presque les mêmes
estimées, les mêmes p-value et les critères d’information de Akaike (Akaike information
criterion) sont similaires à une virgule près.
L’approche avec données manquantes supprimées a fourni des résultats avec un gap assez
conséquent par rapport à la méthode de remplacement par zéro. De plus concernant la
concordance avec la littérature, nous obtenons une bonne concordance et les résultats de
concordance de la méthode avec imputation et ceux de la méthode de remplacement par
zéro sont très similaires. Ce qui laisse penser que notre méthode d’imputation n’introduit
pas de biais par rapport à l’étude précédente [37].
Le modèle avec les données imputées est sélectionné comme étant le meilleur modèle
car il ne rajoute pas du bruit à notre modèle (comparé au modèle avec la méthode de
remplacement par zéro) contrairement au modèle avec données manquantes supprimées.
Avec cette dernière, nous avons perdus beaucoup de gènes alors qu’avec le modèle avec les
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données imputées, nous arrivons à garder toutes nos informations génétiques sans rajouter
du bruit à notre modèle (vu que nous obtenons des résultats similaires à ceux de l’étude
précédente).
En outre, étant dans le cadre d’intéractions géniques additives, la méthode de remplacement
par zéro sous-estime le score d’un gène (en remplaçant la donnée manquante d’un score par
zéro) contrairement à la méthode avec les données imputées. Nous notons alors qu’ avec la
méthode de remplacement par zéro, nous passons à côté d’informations importantes. Par
ailleurs, le modèle avec les données manquantes supprimées nous a permis de constater que
la perte des gènes sur-estime la perte de QI. En effet, les résultats des analyses montrent
une plus grande perte de QI pour le jeu de données avec données manquantes supprimées
ensuite pour le jeu de données avec la méthode de remplacement par zéro. L’approche
par imputation et par suppression de données nous amène à croire que la méthode de
remplacement par zéro qui est la méthode utilisée dans toutes les études effectuées au
laboratoire du Dr Jacquemont sur-estime le QI car elle n’utilise pas la totalité du génome et
que le poids des gènes manquants est alloué aux autres gènes présents. Il serait intéressant
de le vérifier en faisant des études supplémentaires.
L’imputation des données manquantes nous permet alors d’avoir un jeu de données complet
en gardant tous les gènes sans rajouter du bruit à notre modèle. En d’autres termes, nous
arrivons à estimer la perte de QI en utilisant la totalité du génome.

Notre objectif est de mettre en place un score composite. Pour ce faire, nous utili-
sons le meilleur modèle fournit par l’analyse précédente c’est-à-dire le modèle avec le jeu de
données imputées. Nous effectuons une approche de score composite avec la construction
réflexive (voir section 2.2.2.2.2) en utilisant l’analyse par composante principale. Nous
séparons nos scores en regroupements et nous effectuons l’ analyse par composante principale
sur chaque regroupement. Les résultats de cette analyse nous ont permis de réduire les 15
scores que nous avions, dans le jeu de données imputé, en 6 scores qui expliquent le plus
la variance contenue dans les 15 scores. Nous obtenons ainsi les scores PC1CL1, PC2CL1,
PC1CL2, PC2CL2, PC1CL3, PC2CL3.
Sur ces scores, nous effectuons une annotation fonctionnelle puis une analyse en utilisant
le même modèle linéaire à effet mixte (voir section 6.3.3). Nos résultats sont significatifs
sauf pour la dimension 2 du regroupement 2. Ces résultats nous permettent d’étudier les
effets des CNV sur le QI en tenant en compte plusieurs scores contrairement à l’étude
précédente qui le faisait de façon individuelle. De plus, comme dans les études précédentes
[36,37], pour les délétions par rapport aux duplications, nous avons un effet différent et la
taille de l’effet pour les délétions est supérieure à celle des duplications. Pour PC1CL1 et
PC2CL2 qui regroupent les scores de l’expression spatiale des gènes au niveau cérébral, les
scores d’expression du cortex de Paus et al. et de Burt et al. [49,50], nous voyons que ces
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scores combinés au niveau de PC1CL1 correspondent à une réduction du QI de 0.33 points
pour chaque point réduit et de 0.06 points pour chaque point dupliqué, et au niveau de
PC2CL1 ils correspondent à une réduction du QI de 0.435 points pour chaque point réduit
et de 0.21 points pour chaque point dupliqué. Pour le PC1CL2 et PC2CL2 qui regroupent
le score d’évolution de Dumas et les scores de contraintes génétiques, nous remarquons
que ces scores combinés au niveau de PC1CL2 correspondent à une réduction du QI de
0.54 points pour chaque point réduit et de 0.15 points pour chaque point dupliqué. Pour
la PC2CL2, nos résultats ne sont pas significatifs. Enfin nous avons le groupe de scores
PC1CL3 et PC2CL3 qui regroupe les scores de la stabilité différentielle par tissus et les
scores d’expressions temporelles. Dans ce groupe, nous voyons que pour PC1CL3, un point
réduit correspond à une réduction du QI de 0.375 points et un point dupliqué correspond à
une réduction du QI de 0.12 points tandis que pour PC2CL3, un point réduit correspond à
une réduction du QI de 0.24 points et un point dupliqué correspond à une réduction du QI
de 0.09 points. Ceci est très intéressant car ça nous permet de voir comment les scores ont
été combinés pour mesurer les effets des CNV sur le QI. Nous voyons qu’au lieu de tenir en
compte qu’une dimension biologique, nous en combinons plusieurs.
En effet, chaque score rempli une fonction biologique particulière et a sa propre nature, en
les combinant au lieu de les étudier de façon individuelle, nous prenons en compte la fonction
biologique et la nature de chaque score. L’étude précédente de Huguet et al. [37] ne prenait
en compte qu’ une seule fonction en étudiant les scores individuellement. Nos résultats sont
donc basés sur l’impact de plusieurs scores au lieu d’un score. Nous remarquons un effet
différentiel dans les résultats de la perte de QI (voir 6.19 et 6.20) par rapport à l’étude des
scores de façon individuelle. En effet, comparé aux résultats de l’étude des scores imputés(
voir 6.9) étudiés de façon individuelle, nous remarquons une plus importante réduction du
QI. Ces résultats suggèrent que le fait de prendre en compte qu’une seule fonction biologique
sur-estime la perte de QI.

Interprétation dans un contexte clinique
Dans le contexte clinique, cette étude peut aider à estimer la dangerosité du variant CNV.
Est-ce que le variant est suffisamment pathogène au point d’expliquer le phénotype observé
(dans cet étude le QI)? La quantification des effets des CNV sur le cognitif permettra aux
cliniciens d’estimer la contribution de ces variants aux symptômes neuro-développementaux
chez un patient donné. Si les résultats ne sont pas significatifs et qu’il n’y a pas d’association
entre le variant et le phénotype, le clinicien devrait penser à investiguer plus sur la génétique
de l’individu. Cependant, ce n’est pas un outil diagnostique mais un outil d’aide à la prise
de décision.
Dans le laboratoire du Dr Jacquemont, les cliniciens ont une application basée sur les études
précédentes qui permet au clinicien d’estimer la dangerosité du variant CNV par rapport au
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phénotype observé. Cette étude est une continuité de ces études précédentes.

Limites de l’étude
Dans cette étude, nous avons six scores composites et chaque score composite est lié à un
groupe de fonctions de gènes. Notre étude aurait été plus complète si on était parvenu
à combiner tous les 6 scores en un seul score en utilisant des pondérations. En outre
la méthode d’analyse par composante principale (ACP) cause du biais. En effet, le fait
de choisir que trois composantes alors que nous en avons plusieurs nous fait perdre de
l’information. Dans l’étude future, l’idée est de trouver des coefficients de pondération
optimaux ce qui correspond à la méthode de construction formative (voir 2.2). Si nous
n’utilisons pas la méthode de construction réflexive, nous pourrons nous passer des ACP.
Trouver les bons coefficients de pondérations reste donc un défi.
Le modèle actuel utilise à la fois les variants de novo et les variants hérités. Dans la
littérature [37], on sait que l’effet des variants de novo est plus fort que l’effet des CNV
héritées. Ce qui fait qu’on sous-estime l’effet des variants de novo et on sur estime l’effet des
variants hérités. Dans des travaux futurs, il serait intéressant de séparer ces deux variants
afin de mieux quantifier les effets des CNV sur la cognition.

Recommandations pour les chercheurs futurs
L’idée dans cette étude est d’améliorer le score composite pour qu’elle fasse l’objet d’une
publication. Dans le cas d’une éventuelle publication, le score sera mis à la disposition
des chercheurs. Cependant tout n’est pas à refaire à chaque fois. Ce sont les estimations
obtenues et validées par un comité qui seront utilisées. Par exemple dans l’étude de Huguet
et al, un point de pLI réduit est associé à une réduction du QI de 2.74 points [36] ; ceci est
validé par un comité et donc utilisé dans chaque étude (nous n’avons plus besoin de refaire
les analyses pour trouver cette valeur).
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Chapitre 8

Conclusion et perspectives

En définitive, cette étude nous a permis de voir que les scores génétiques peuvent être
combinés et que cette combinaison permet de prendre en compte plusieurs dimensions
biologiques dans l’estimation des effets des CNV sur la cognition. En utilisant un modèle
linéaire sur cette combinaison des scores génétiques, nos résultats suggèrent que l’étude
de la quantification des effets des CNV sur le QI, grâce aux scores génétiques utilisés de
façon individuelle, sur-estime la perte de QI. En effet, en prenant en compte plusieurs
fonctions biologiques, nous remarquons un effet différentiel dans les résultats de la perte de
QI par rapport à l’étude effectuée lorsqu’on prend en compte qu’une seule fonction biologique.

Nous prévoyons continuer cette étude afin d’obtenir un seul score qui combine tous
les autres grâce à des coefficients de pondérations. Nous prévoyons également répliquer cette
étude sur les variants SNV (single nucleotide variant) qui correspondent à la substitution
d’un nucléotide par un autre. En effet, nous avons déjà commencé à étudier ces derniers
en mettant en place des filtres afin de sélectionner les SNV rares conduisant à une perte de
fonction. Une fois ces aspects pris en compte, cet effort à grande échelle pour caractériser
les CNV pourra aider le clinicien pour l’interprétation des tests de diagnostic génétique et
éclairer la prise de décision dans les cliniques de neuro-développement. La quantification
des effets des CNV sur le cognitif permettra aux cliniciens d’estimer la contribution de ces
variants aux symptômes neuro-développementaux chez un patient donné.



Annexe A

Imputation

A.1. Simulation pour le choix des paramètres des mé-
thodes d’imputations

Cette section représente un aperçu des différents tests effectués pour choisir les para-
mètres pour MICE et MissForest. Les tests sont effectués avec un jeu de données contenant
31960 gènes et 41 scores dont 29.7% des données sont manquantes. La métrique RMSE
donnant d’énormes erreurs par rapport à la métrique MAE comme nous l’avons vu dans le
chapitre 6.3.3, nous allons nous baser sur cette métrique et sur le temps d’exécution. Nous
avons ordonné les tableaux suivant la combinaison qui donne de meilleurs résultats.

A.1.1. Simulation pour le choix des paramètres de MICE

Ces simulations sont effectuées pour sélectionner les paramètres m et maxit. Nous
rappelons que la méthode utilisée est PMM (Predictive Mean Matching). Nous avons
m=5,10,20,25,50,100. Pour chaque m, nous avons effectué des combinaisons avec maxit=5
puis 10 20, 25, 50,100. Nous nous retrouvons avec 36 résultats. Cependant nous ne retenons
que les combinaisons qui ont donné de meilleurs résultats.
En rouge nous avons la combinaison qui a donné de meilleurs résultats pour le RMSE et
en bleu celui qui a de meilleurs résultats pour le temps d’exécution. Nous avons retenu la
combinaison m=5 et maxit=20 car pour le RMSE il vient en deuxième et est très proche de
celle qui a donnée de meilleurs résultats (m=50, maxit=10). Étant donné que les résultats
pour le RMSE sont très proches et que m=50, maxit= 10 donne un temps de computation
assez élevé, nous avons choisi m=5, maxit=20.



Fig. A.1. Simulation avec MICE. m=nombre d’imputations multiples, maxit=nombre
maximal d’itérations pour chaque imputation multiple, RMSE=root mean square error,
time= temps d’exécution. En rouge nous avons la combinaison qui donne le meilleur pour
RMSE et en bleu celui qui donne le meilleur pour le temps.

A.1.2. Simulation pour le choix des paramètres de MissForest

Ces simulations sont effectuées pour sélectionner les paramètres ntree et maxit. Nous
avons ntree=100, 150, 200, ...
Pour chaque ntree, nous avons effectué des combinaisons avec maxit=5 puis 10, 20, 25,
50,1 00. Nous avons effectué des combinaisons avec maxit et ntree; cependant nous nous
sommes vite rendus compte qu’à partir de 100, ntree est stable c’est-à-dire que pour une
valeur de maxit donnée, si on change le ntree après 100, le résultat ne change plus. Nous ne
retenons que les combinaisons qui ont donné de meilleurs résultats.
En bleu nous avons la combinaison qui a donné de meilleurs résultats. En effet pour Miss-
Forest, la meilleure combinaison est celle à partir de laquelle les résultats sont stables; c’est-
à-dire pour ntree= 100 le résultat reste le même si on augmente la valeur de maxit dans
les autres combinaisons (maxit=5 et ntree=100). Cependant c’est la combinaison m=15 et
ntree=100 qui donne de meilleurs résultats pour le temps. Étant donné que les résultats
pour le temps sont très proches pour m=5, ntree=100 et n=15, ntree= 100, nous gardons la
combinaison à partir de laquelle les résultats sont stables.
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Fig. A.2. Simulation avec MissForest. ntree=nombre d’arbres générés aléatoirement à
chaque itération, maxit=nombre maximal d’itérations pour chaque imputation multiple,
RMSE=root mean square error, time= temps d’exécution. En bleu nous avons la combinai-
son qui donne de meilleurs résultats.

A.2. Résultats des 2000 gènes pour les regroupement
2,4 et 5

Fig. A.3. Résultats de l’imputation pour le jeu de données manquantes M. Aperçu des
regroupements 2 et 4. Ici nous avons tracé la droite d’équation y=aX + b afin de faire
une comparaison entre les valeurs imputées et les vraies valeurs issues du jeu de données C.
En abscisse nous avons les vraies valeurs (initiales) et en ordonnée nous avons les valeurs
imputées. Nous avons pour chaque méthode, le résultats des métriques temps d’exécution,
RMSE et MAE. Dans le regroupement 2, nous avons 731 gènes et 16 scores ce qui nous donne
11696 valeurs. Parmi elles, nous avons 5835 données manquantes. Dans le regroupement 4,
nous avons 799 gènes et 9 scores ce qui nous donne 7191 valeurs. Parmi elles, nous avons
3232 données manquantes.
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Fig. A.4. Résultats de l’imputation pour le jeu de données manquantes M. Aperçu du
regroupement 5. Ici nous avons tracé la droite d’équation y=aX + b afin de faire une
comparaison entre les valeurs imputées et les vraies valeurs issues du jeu de données C.
En abscisse nous avons les vraies valeurs (initiales) et en ordonnée nous avons les valeurs
imputées. Nous avons pour chaque méthode, le résultats des métriques temps d’exécution,
RMSE et MAE. Dans le regroupement 5, nous avons 754 gènes et 9 scores ce qui nous donne
6786 valeurs. Parmi elles, nous avons 3192 données manquantes.

A.3. Annexe pour le score composite
Cette figure présente les résultats de la perte de QI si on utilise un modèle additif et

qu’on addition tous les scores de délétions dans un modèle et tous les scores de duplications
dans un autre contrairement au modèle que nous avons présenté qui utilise un score à la fois.

Fig. A.5. Résultats du QI pour les composantes principales pour le modèle qui regroupe
tous les scores de délétions d’une part et tous les scores de duplications d’autre part. Est.=
estimé, p-value, AIC= Akaike information criterion, Lower= borne inférieure de l’intervalle
de confiance, Upper= borne supérieure de l’intervalle de confiance. Nous avons un niveau
de confiance 95% ce qui signifie que nous sommes sûr à 95% que la valeur de l’estimée (Est.)
est comprise entre la valeur du Lower et la valeur du Upper.
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Cette figure présente les résultats de la perte de QI si on utilise un modèle additif et qu’on
additionne tous les scores de délétions et de duplication dans un seul modèle contrairement
au modèle que nous avons présenté dans le chapitre 6.3 qui utilise un score à la fois.

Fig. A.6. Résultats du QI pour les composantes principales pour le modèle qui regroupe
tous les scores de délétions et tous les scores de duplications dans un seul modèle. Est.=
estimé, p-value, AIC= Akaike information criterion, Lower= borne inférieure de l’intervalle
de confiance, Upper= borne supérieure de l’intervalle de confiance. Nous avons un niveau
de confiance 95% ce qui signifie que nous sommes sûr à 95% que la valeur de l’estimée (Est.)
est comprise entre la valeur du Lower et la valeur du Upper.
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