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La génétique des populations s'intéresse a la distribution de la diversite genéetique a
I'intérieur des especes biologiques. Elle cherche notamment a identifier des sous-
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Plusieurs outils informatiques, dits de regroupement, utilisant la statistique bayésienne sont aujourd'hui
disponibles pour déterminer a posteriori le nombre et les limites des populations a partir de données de
genotypage moléeculaire d'un échantillon d'individus.

E  ensembles, appelés populations, entre lesquels les échanges génétiques sont réduits , . o , . .
 app Pop y . Jes 9 d , Nous avons testé l'efficacité d'un de ces outils, impléemente dans le logiciel STRUCTURE (Pritchard et
N (Hartl & Clark, 2007). La particularité de ces sous-ensembles est de présenter des . ) L . .
o n iy . - AT al., 2000) en analysant des jeux de données simulées a l'aide du logiciel NEMO (Guillaume &
J patrimoine géenétiques differents (Figure 1). Identifier ces groupes au sein d’especes . fr . ., ., R
. . e L, . . et e Rougemont, 2006), sous deux modeles definissant une structuration hiérarchisée de la diversite genétigue,
g Dbiologiques d’interét est un enjeu majeur lorsqu’il s’agit, par exemple, de definir des s ) . . . , . .
. , : . c'est-a-dire lorsque un nombre determiné de populations sont aussi regroupées en un nombre determiné de
unités sur lesquelles opeérer dans le cadre d’un programme de conservation. . " IR
U groupes de populations genetiquement isolés (Figure 2).
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E o © 2006-2009 DNA Tribes®. Al rights reserved. Figure 2. Modeles de simulation utilisés pour générer les donné(_es analysées_. Le modele en fles hiérarchique, a
gauche, comprend 5 groupes (G, grands cercles) de 6 populations (P, petits cercles) comprenant chacune 50
S Figure 1. L'espece humaine Homo sapiens peut étre divisée en un certain nombre de populations Individus (N). Le modele en stepping stone a deux dimensions (a droite) comprend 2 groupes de 16 populations
genetiquement différenciées. La sociéte américaine de biotechnologie DNA Tribes propose (petits cercles) comprenant chacune 50 individus. Dans les deux modeles, les groupes sont définis par des taux de
d'identifier, en utilisant quelques marqueurs moléculaires sur un échantillon de votre ADN, migrations entre populations de groupes différents (fleches blanches) inférieurs aux taux de migration entre

I'origine géographique de vos ancétres. populations d'un méme groupe (fleches noires). Le nombre de locus simulés (L) est egal a 100.

Six paramétrages differents par le taux de migration entre groupes ont abouti a I'obtention de pour chague jeu de données, du nombre de locus (3 réductions), du nombre d'individus par
2x6 jeux de donnees (Figure 2). Chacun des 12 jeux de données a ensuite été analysé en population (2 réductions) et du nombre de populations par groupe (1 réduction) Chaque sous-
faisant varier le parametre K (nombre de populations) a estimer de 1 a 40. echantillonnage a été effectue 5 fois pour estimer l'effet statistique du sous-échantillonnage

Pour chaque valeur de K, le logiciel a été lancé 10 fois afin d'estimer la variance statistique (Figure 3).
de la vraisemblance des parametres correspondants (soit un total de 400 runs par jeux de Au total, 1 113 600 runs du logiciel du STRUCTURE ont été necessaire pour analyser les

B données). données (completes et réduites) de chacun des 2 modeles de simulations. Les résultats d'analyse
E Pour tester la puissance de l'analyse dans des situations ou la quantité d'informations ont ensuite eté rapatries sur serveur local de notre laboratoire, compilés, reformatés et
G apportées est reduite, les analyses ont ensuite été réalisées apres sous-échantillonnage aléatoire, synthétises pour permettre differentes représentations graphiques (Figure 4).
O Donn¢es simulées
I G=5 ou2 3 7
b S _ C
N P=60ul6 (@) ) g )
N =50 Modele en Tles hiérarchigue =
S = = il S
L=100 G =5 Groupes 2
& P = 6 Populations =
E ‘XS‘ M L XS N = 50 iNdividus 2
iXSF e L = 100 Locus ' 5 5 8-
N L=50/20/10 A 4 P =3 ou 8 (P/2) 5 - 3 S
N=20/10 _ 2
C M, ¥ P § s
L X =
A v L=50/20/10
L P=30ug8 S
C 1392 jeux de données a analyser <« . Migration entre populations d'un méme groupe § d: r | | ] o —: ; ; [ ]
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
U P= <:> : migration entre populations de groupes différents
L
Analyse de regr Oupement bayeSlen Figure 4. Exemple de repréesentation graphigue des resultats d'analyse. Dans le cas de données génétigues
STRUCTURE (Pritchard et al. 2000) simulées sous le modele en Tles hiérarchigue présentant le taux de migration entre groupes le plus fort
Analyse effectuce pour K =1 a K =40 (20 réplicats par valeur de K, soit 800 runs STRUCTURE par jeu de données) (a), deux figures issues de I'analyse de regroupement bayésien permettent de retrouver le nombre de
Longueur MCMC: 150 000 (dont Burnin 50 000) populations et le nombre de groupes de populations simulés. En (b), la vraisemblance a posteriori
1 113 600 runs STRUCTURE ! (LO__mean, en ordonnées) des données est Ia_plus forte pour un nombre de groupes génétiques K (en
abscisse) correspondant au nombre de populations (GxP = 30). En (c), le taux de changement de second
ordre de cette vraisemblance, appelé AK (en ordonnées), est le plus fort pour le nombre de groupes de
Figure 3. Protocole de sous-échantillonnage des données simulées et d'analyse par le logiciel STRUCTURE populations simulés (G=5).
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