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PLAN DE L'EXPOSE

1. Parcours: recherche, enseignements, encadrements,...

2. Introduction (coalescence, dispersion, inférence)

3. La régression : simple, efficace mais limitée

4. Vraisemblance: puissante mais complexe, et finalement limitée
5. Inférence par simulation: puissante, flexible mais encore lourde...

6. Conclusions et perspectives



PARCOURS




PARCOURS

Montpellier 4900|SEIM

S A30.,

| . CBGP INRAZ

M1 M2 These | Post- doél MCF | charge de recherche
1999 2004 2006 2010

25 ans sur I'inférence démographique a partir de données génétiques...

@ Monash universty,the conversation

Spécialisation sur la dispersion

a petite échelle géographique et évolutive

invasion du crapaud de la canne a sucre en Australie




PARCOURS: RECHERCHE, ENSEIGNEMENTS, ENCADREMENTS,...

- Inférences démographiques a partir de données génétiques
interface biologie évolutive, écologie moléculaire, statistique,
bio-informatique

— comprendre le fonctionnement démographique des populations
— logiciels libres (open source) “faciles a utiliser”
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- Inférences démographiques a partir de données génétiques

- Enseignement (15 - 30 H/an, M1, M2, ED)

- Encadrement (6 M1, 18 M2, 5 doctorants, 3 post-doctorants)
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- Enseignement (15 - 30 H/an, M1, M2, ED)

- Encadrement (6 M1, 18 M2, 5 doctorants, 3 post-doctorants)

- Taches collectives (CU, outils de calcul, colloques ex: MCEB)

+ Référent DD du CBGP depuis 3 ans



PARCOURS: RECHERCHE, ENSEIGNEMENTS, ENCADREMENTS,...

- Inférences démographiques basées sur la coalescence

- Enseignement (15 - 30 H/an, M1, M2, ED)

- Encadrement (6 M1, 18 M2, 5 doctorants, 3 post-doctorants)
- Référent DD

+ tout ce travail est entierement collaboratif (étudiants + FR, PAC,
AE, RV, MN, MG,...)
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INTRODUCTION

Inférence
en géenetique spatiale des populations

vue par le prisme de la coalescence

Développer et tester des logiciels implémentant des méthodes
d’inférence des processus démographiques locaux et récents,
notamment les caractéristiques de dispersion et de densité, a partir
de données génétiques en populations naturelles

pour des estimation de plus en plus complétes, précises mais
toujours ROBUSTES



INTRODUCTION

Inference
en genétique spatiale des populations

vue par le prisme de la coalescence

La robustesse est un facteur clé des analyses de hiologie évolutive
en populations naturelles



INTRODUCTION

Principe de l'inférence en génétique des populations

Evolutionary parameters Population Sample
Stochastic Stochastic
Evolutionary Sampling amgearcegemaTgeacer
AERTRtERINCACST
process process Rk
. - ) ‘ ARG
Selection A @\\
) ]
Mutation i :
G ic drift

Recombination

Migration

I i e |
Inference

— Il faut des données, des modéles déemo-génétiques, des
méthodes d’inférence statistique




INTRODUCTION

Parameétres démographiques : tailles de population, densités, taux
de dispersion (migration), distributions de dispersion, ... et leurs
changements au cours du temps

- Facteurs clés de 'adaptation locale des populations a leur
environnement (en interaction avec les paramétres sélectifs)

- Fort intérét pour la gestion des populations:
biologie de la conservation, bio-invasions, agro-écologie...

- “connectivité” entre populations
- vitesse des invasions



INTRODUCTION

Inféerence
en genétique spatiale des populations

vue par le prisme de la coalescence

- Théorie de la coalescence
- Géneétique spatiale des populations et dispersion
- Méthodes d'inférence statistique



LA COALESCENCE

Généalogie de la population

Passé

TEMPS

Présent

Approche classique "en avant”: Reconstruire la transmission des
lignées génétiques par descendance a chaque génération, dans le
sens de l'évolution et dans toute la population 8



LA COALESCENCE GENERATION PAR GENERATION

Généalogie de la population Généalogie d'un échantillon

Passé

TEMPS
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Présent

La coalescence ("en arriére”) : Reconstruire la généalogie des lignées
ancestrales d’'un échantillon



LA COALESCENCE GENERATION PAR GENERATION

Généalogie de la population Généalogie d'un échantillon

Passé

TEMPS

coa N? (dispersion m ?)

Présent

La coalescence ("en arriére”) : Reconstruire la généalogie des lignées
ancestrales d'un échantillon

Approche exacte génération par génération
9
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LA COALESCENCE GENERATION PAR GENERATION

Généalogie de la population Généalogie d'un échantillon

Passé

i MRCA

T

TEMPS

T3

Présent.

La coalescence ("en arriére”) : Reconstruire la généalogie des lignées
ancestrales d’'un échantillon

Approche exacte génération par génération



LA COALESCENCE GENERATION PAR GENERATION

Généalogie de la population Généalogie d'un échantillon

Passé

i MRCA

T

TEMPS

T3

Présent.

La coalescence ("en arriére”) : Reconstruire la généalogie des lignées
ancestrales d’'un échantillon

Approche exacte génération par génération (rapide et flexible)



LA COALESCENCE ET LE N-COALESCENT

Généalogie de la population Généalogie d'un échantillon Le coalescent

Passé

i MRCA

3

T

TEMPS

T3

Présent.

Le n—coalescent ("en arriére”) : Reconstruire les temps de
coalescence des lignées ancestrales d'un échantillon

Sous I'hypothése N —s oo : Pr(T, = t) = %e%% o



LA COALESCENCE ET LE N-COALESCENT

Généalogie de la population Généalogie d'un échantillon Le coalescent
Passé ' MRC A
A
g E
>
w
|_
'
A
T3
Présent, O J
d d a

Le n—coalescent ("en arriére”) : Reconstruire les temps de
coalescence des lignées ancestrales d'un échantillon

n— coalescent plus rapide mais moins flexible



LA COALESCENCE ET LE N-COALESCENT

Généalogie de la population Généalogie d'un échantillon Le coalescent
Passé ' MRC A
A
g E
>
w
|_
'
A
T3
Présent, O J
d d a

Le n—coalescent ("en arriére”) : Reconstruire les temps de
coalescence des lignées ancestrales d'un échantillon

Information des données = événements de coalescence et mutations 0



LA COALESCENCE ET LE N-COALESCENT

La théorie de la coalescence permet notamment:

- Simulations tres efficaces

- intuition patrons et inférences en génétique des populations

1



LA COALESCENCE ET LE N-COALESCENT

La théorie de la coalescence permet notamment:

- Simulations tres efficaces

= - intuition patrons et inférences en génetique des populations
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DISPERSION ET ISOLEMENT PAR LA DISTANCE

- Théorie de la coalescence
- Géneétique spatiale des populations et dispersion
- Méthodes d'inférence statistique



DISPERSION ET ISOLEMENT PAR LA DISTANCE
/O
o /\\o

Les modéles de populations structurées classiques (ex: modéle en
iles) ne sont pas assez réalistes pour étudier la dispersion a petite
échelle géographique car

1. la dispersion est limitée dans l'espace chez une majorité
d'espéces

2. les individus ne sont pas toujours clairement distribués en
sous-populations panmictiques (habitat continu)



DISPERSION ET ISOLEMENT PAR LA DISTANCE
/O
o /\\o

Les modéles de populations structurées classiques (ex: modéle en
iles) ne sont pas assez réalistes pour étudier la dispersion a petite
échelle géographique

Lisolement par la distance (IBD) est un modéle simple considérant
une dispersion localisé dans l'espace, et un habitat continu



DISPERSION ET ISOLEMENT PAR LA DISTANCE

Isolement par la distance (IBD; Wright, 1943) :

- Principe : dispersion spatialement limitée



DISPERSION ET ISOLEMENT PAR LA DISTANCE

Isolement par la distance (IBD; Wright, 1943) :

- Principe : dispersion spatialement limitée
— distribution de dispersion parent-descendant

05. oy
04l
Pareto oons- -

e Geometrique oot
02l Gaussienne Discrétisée

— Sichel
0.1
0.0

Exemples de distributions de dispersion



DISPERSION ET ISOLEMENT PAR LA DISTANCE

Isolement par la distance (IBD; Wright, 1943) sur un réseau:

- Démes panmictiques, des individus ou des couples répartis sur
une grille homogéne, avec une distribution de dispersion
parent-descendant

O0O0OO0O0O
O0O0OO0O0O
O0O0OO0O0O
O0O0OO0O0O
O0O0OO0O0O
O0O0OO0O0O
O0O0OO0O0O
O0O0O0OO0O0OO0

%

2 modéles selon la distribution spatiale des individus et des habitats



DISPERSION ET ISOLEMENT PAR LA DISTANCE

IBD en demes ou en “habitat continu” sur un réseau

- Taille du lattice/habitat: ny (ny)
- Taille des déme: N (=1,2 en “habitat continu”)

- Taux de dispersion: m
- Distrib. de dispersion: toutes (e.g. geométrique)

- Forme de la distribution : 1a 3 paramétres (ex.

O O O 0O 0o O
O O O 0O 0o O
O O O 0O 0o O
O O O 0O 0o O
O O O 0O 0o O
O O O 0O 0o O

o
O 0O O O 0O O O
O 0O O O 0O O O

Ggeom)
- Densité (ou unité du réseau): D

- Taux de mutation =

14



DISPERSION ET ISOLEMENT PAR LA DISTANCE

IBD en demes ou en “habitat continu” sur un réseau

Paramétres “composites”

o2 = carré moyen de la dispersion
parent-descendant

- Do? (parfois 4nDo?)

O O O 0O O O O
O O O O O O
O O O O O O
O O O O O O
O O O O O O
O O O O O O

O O 0O 0O O O O

O O 0O 0O O O O

(4m)Do? caractérise (I'inverse de) la force de l'isolement par la distance

fort Do — faible IBD, faible Do — fort IBD



DISPERSION ET ISOLEMENT PAR LA DISTANCE

IBD en demes ou en “habitat continu” sur un réseau

Paramétres “composites”

o2 = carré moyen de la dispersion
parent-descendant

- Do? (parfois 4nDo?)
. ad(eme) = 4Np

O O O 0O O O O
O O O O O O
O O O O O O
O O O O O O
O O O O O O
O O O O O O

O O 0O 0O O O O

O O 0O 0O O O O

: ag(lobal) = 4nynyNp
- 2Nm nombre d’émigrants par génération

(4m)Do? caractérise (I'inverse de) la force de l'isolement par la distance

fort Do — faible IBD, faible Do — fort IBD



METHODES D'INFERENCE

- Théorie de la coalescence
- Géneétique spatiale des populations et dispersion
- Méthodes d’inférence statistique

16



METHODES D'INFERENCE

- Méthode des moment

Exprimer une quantité Q en fonction du paramétre P d'intérét du
modele

~ Q=f(P)

Calculer Q sur les données D
—Q=g(D)

Utiliser ces deux relations pour estimer le paramétre d'intérét
—P=(Q)

- données fortement réduites (3 Q)
- peu de paramétres estimables



METHODES D'INFERENCE

- Méthode des moment

p=%=- —p=0.4[boostrap Cl ]



METHODES D'INFERENCE

- Méthode des moment
- forte réduction des données, peu de paramétres estimables
Exemple classique en génétique des populations :

Fsr ~ — Nm = Y=

HZNm



METHODES D'INFERENCE

- Méthode des moment

+ Maximum de Vraisemblance



METHODES D'INFERENCE

- Méthode des moment

- Maximum de Vraisemblance
Calculer (ou estimer) la vraisemblance £(P; D) des données D
en tout point de 'espace des paramétres P

x10™

/, \\\\
M NN
Al \\\\\\\\

y W
&\
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METHODES D'INFERENCE

- Méthode des moment

- Maximum de Vraisemblance
Calculer (ou estimer) la vraisemblance £(P; D) des données D
en tout point de l'espace des paramétres P

x10°

Il”\\\\ \
7/ /ﬁ“
/’/7//»,“ S
e

L'estimateur par maximum de vraisemblance (MLE) est le point
de paramétre pour lequel 'échantillon observe est le plus
probable.



METHODES D'INFERENCE

- Méthode des moment

- Maximum de Vraisemblance
Calculer (ou estimer) la vraisemblance £(P; D) des données D
en tout point de l'espace des paramétres P

x10™

,0;'?;'7'7‘/,/0‘\\\\&\\\&\\\
88NN

Meilleure approche statistique pour l'inférence :
- Utilise toute l'information des données
- Permet d’estimer “tous” les paramétres d'un modéle



METHODES D'INFERENCE

- Méthode des moment
+ Maximum de Vraisemblance

- Inférence par simulation

19



METHODES D'INFERENCE

- Méthode des moment
- Maximum de Vraisemblance
- Inférence par simulation
Lorsque la vraisemblance n'est pas calculable
Comparaison entre données réelles et données simulées
Réduction des données en un ensemble de statistiques résumantes

A partir d'un grand nombre de simulation (table d’apprentissage), on
retient les paramétres qui générent les statistiques résumantes les
plus proches des observées (distance, Random-Forest, réseau de
neurones,...)

19



METHODES D'INFERENCE

- Méthode des moment

simple mais limitée a certains paramétres
- réduction forte des données,

- Maximum de Vraisemblance

complexe et pas toujours calculable
+ meilleure approche d'inférence

- Inférence par simulation

alternative trés flexible a la vraisemblance
- réduction des données
- cadre statistique pas toujours optimal

20



LA REGRESSION : SIMPLE, EFFICACE
MAIS LIMITEE




LA REGRESSION : SIMPLE

IBD = dispersion limitée dans l'espace

— différenciation entre population (ou entre individus) augmente
avec la distance géographique

* ()

0.05
[
S ¢

*

."§ 0.04
g *
o) 0.03 . N * (ii)
O i & . . uii)
£ 0.02
©

0.01

2 4 8 16 32

distance géographique

21



LA REGRESSION : SIMPLE

IBD = dispersion limitée dans l'espace

— différenciation entre population (ou entre individus) augmente
avec la distance géographique

Fondement de la méthode de la régression (Rousset, 1997; Rousset,
2000)

— Relation linéaire entre un parametre de différenciation et la
distance géographique entre échantillons

Fst [n(distance geo)

or ar ~ constante 1
1—Fsr 4rDo? i )

21



LA REGRESSION : SIMPLE

méthode de la régression (Rousset, 1997; Rousset, 2000)

En pratique, 1/pente est un estimateur du produit Do?

Fsp/(1 - Fgy)

0.018

0.014

0.010

0.006

0.002

-0.002 4

(c) Beaulieu Heath

Spatial separation (m or In m)

21



LA REGRESSION : SIMPLE

méthode de la régression (Rousset, 1997;: Rousset, 2000)

En pratique, 1/pente est un estimateur du produit Do

Genetic di

1.00 4

0.80 A

0.60 4

0.40 4

0.20 4

(b) Beaulieu Heath

020 4 °

-0.40 4

-0.60

)
=

6 8

21



LA REGRESSION : SIMPLE, EFFICACE

Méthode de la régression de Rousset — Do?

- Largement testée par simulation (Leblois, Estoup, and Rousset,
2003; Leblois, Rousset, and Estoup, 2004)
— suggére qu'elle permet une estimation robuste du produit Do?
local et actuel

22



LA REGRESSION : SIMPLE, EFFICACE

Méthode de la régression de Rousset — Do?

- Largement testée par simulation (Leblois, Estoup, and Rousset,
2003; Leblois, Rousset, and Estoup, 2004)
— suggére qu’elle permet une estimation robuste du produit Do?
local et actuel

- (le plus important) elle a permis de faire des comparaisons
entre estimations génétiques et démographiques de Do?

22



ESTIMATIONS GENETIQUES VS. DEMOGRAPHIQUES

Comparisons between genetic and demographic estimates
« example on damselfly populations (Watt et al. 2007 Mol.Ecol.)

(a) Lower Itchen Complex

-Lic Demographic data (CMR)

0

w Census density and

- Kk x ek ks s e E distribution of dispersal
_g cﬁ * *
z -
= (b) Beaulieu
:.5 - Heath
-
5
=
£
=
z

A

g

g IR
200 400 600 800 1,000 1,200

1,400

Cumulative distance moved (m)
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ESTIMATIONS GENETIQUES VS. DEMOGRAPHIQUES

Comparisons between genetic and demographic estimates

« example on damselfly populations (Watt et al. 2007 Mol.Ecol.)

Genetic data : 700 individuals genotyped
at 13 microsatellite loci
w indirect estimates of Do?

1.00
0.80
0.60

Genetic differentiation
<
8

24



ESTIMATIONS GENETIQUES VS. DEMOGRAPHIQUES

Comparisons between genetic and demographic estimates

« example on damselfly populations (Watt et al. 2007 Mol.Ecol.)

Do’ estimates

Direct Indirect
(demographic) (genetic)
Site 1 277 222
Site 2 249 259
Site 3 555 753

very good agreement between demographic and genetic estimates

25



ESTIMATIONS GENETIQUES VS. DEMOGRAPHIQUES

Comparisons between genetic and demographic estimates

Direcf Indirect
(Demography) (genetic)
American Marten 7.5 3.8
o Kangaroo rats 1.43 2.58
intertidal snails 2.4 3.6
Forest lizards 1.5 5.5
very gOOd agreement between Humans in the rainforest | 29.3 211
Legumin 13.9

9.6
demographic and genetic estimates for all available data sefs with
demographic and genetic data at a local geographical scale

= validate the regression method and isolation by distance models

IBD seems to be relevant models for the inference of demographic parameters
at small geographic and temporal scale

26




CONCLUSION REGRESSION : SIMPLE, EFFICACE

Méthode de la régression de Rousset — (robuste) Do?

Interprétation de la robustesse des inférence grace a la théorie de la
coalescence:

- petites tailles de populations (N — un individu ou un couple)
- forts taux de dispersion
— majorité de l'arbre de coalescence est dans un passé récent

— faible influence des processus démographiques passeés, de
'hétérogénéité de l'habitat, et des processus mutationnels et
adaptatifs

27



CONCLUSION REGRESSION : SIMPLE, EFFICACE MAIS LIMITEE

Méthode de la régression de Rousset — (uniquement) Do?

- Do? peu “parlant” pour les biologistes
- utilisation sub-optimale des données
résumées dans la pente uniquement

- IBD homogéene dans l'espace et constant dans le temps

28



CONCLUSION REGRESSION : SIMPLE, EFFICACE MAIS LIMITEE

Méthode de la régression de Rousset — (uniquement) Do?

- Do? peu “parlant” pour les biologistes
- utilisation sub-optimale des données
résumées dans la pente uniquement

- IBD homogene dans l'espace et constant dans le temps
D’un point vue pratique (“empirique”) :

- énormément appliquée
— valide qu'une grande majorité des especes sont en IBD

— UIBD est souvent (beaucoup) plus fort qu’attendu (a priori
biologique)

28



CONCLUSION REGRESSION : SIMPLE, EFFICACE MAIS LIMITEE

Méthode de la régression de Rousset — (uniquement) Do?

Pour aller plus loin:

- estimer D et o? séparément
- estimer d'autres paramétres du modéle IBD

28



CONCLUSION REGRESSION : SIMPLE, EFFICACE MAIS LIMITEE

Méthode de la régression de Rousset — (uniquement) Do?

Pour aller plus loin:

- estimer D et o2 séparément

- estimer d’'autres parameétres du modéle IBD

Théoriguement, l'inférence basée sur la vraisemblance pourrait le
permettre...

28



VRAISEMBLANCE BASEE SUR LA
COALESCENCE




MAXIMUM DE VRAISEMBLANCE : COMPLEXE...

1995-2000: deux approches pour estimer la vraisemblance d'un
échantillon génétique par coalescence (Felsenstein et al., 1999;
Griffiths and Tavaré, 1994)

5(73;0):/Pr(D|G;P)Pr(G;7’),

2(P:D) ~ 1 Z Pr(D|G,';f7()G)i§’r(G,';P).

i=1

29



MAXIMUM DE VRAISEMBLANCE : COMPLEXE...

1995-2000: deux approches pour estimer la vraisemblance d'un
échantillon génétique par coalescence (Felsenstein et al., 1999;
Griffiths and Tavaré, 1994)

- toutes basées sur les approximations du n—coalescent

29



MAXIMUM DE VRAISEMBLANCE : COMPLEXE...

1995-2000: deux approches pour estimer la vraisemblance d'un
échantillon génétique par coalescence (Felsenstein et al., 1999;
Griffiths and Tavaré, 1994)

— adaptation des algorithmes d’échantillonnage préférentiel (IS,
Stephens and Donnelly, 2000; de lorio and Griffiths, 2004)

implémentation de differents modeéles, dont IBD 1D and 2D, dans le
logiciel MIGRAINE (Rousset and Leblois, 2007; Rousset and Leblois, 2012;
Rousset, Beeravolu, and Leblois, 2018)

29



MAXIMUM DE VRAISEMBLANCE : COMPLEXE, PUISSANTE...

Des résultats encourageants:

- permet d’estimer d’autres paramétres : Nm, g, Nu, Do?

30



MAXIMUM DE VRAISEM

BLANCE : COMPLEXE, PUISSANTE...

Des résultats encourageants:
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MAXIMUM DE VRAISEMBLANCE : COMPLEXE, PUISSANTE...

Des résultats encourageants:
- permet d’estimer d’autres paramétres : Nm, g, Nu, Do?

mais malheureusement peu robustes
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MAXIMUM DE VRAISEMBLANCE : COMPLEXE, PUISSANTE MAIS LIMITEE

Forte influence des hypothéses du n—coalescent:

- fort taux de migration — bias sur Nmetg
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MAXIMUM DE VRAISEMBLANCE : COMPLEXE, PUISSANTE MAIS LIMITEE

N=40p=10">m=10"° N = 40,000 p=10"°m =105
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Nm et § biaisés mais Do? est robuste y




MAXIMUM DE VRAISEMBLANCE : COMPLEXE, PUISSANTE MAIS LIMITEE

Long temps de calcul & n—coalescent:

- pas d’habitat continu (N -4 1 0u 2)

- difficulté grille de demes vs. densité irréguliére

AG
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MAXIMUM DE VRAISEMBLANCE : COMPLEXE, PUISSANTE MAIS LIMITEE

Forte influence des hypothéses du n—coalescent:
- fort taux de migration — bias sur Nm et g
Long temps de calcul & n—coalescent:

- pas d’habitat continu (N —4 1 ou 2)
- difficulté grille de démes vs. densité irréguliére

— seule l'estimation de Do? est robuste, “interprétable”,

et plus précise qu'avec la régression (ouf )
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MAXIMUM DE VRAISEMBLANCE : COMPLEXE, PUISSANTE MAIS LIMITEE

50000
I

5000 10000

4mDo?

500 1000 2000

200
I

Regression PAC-vraisemblance

RMSE vraisemblance
RMSE régression

entre 0.25 et 0.66
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CONCLUSION VRAISEMBLANCE : COMPLEXE, PUISSANTE MAIS LIMITEE

Maximum de vraisemblance basé sur la coalescence
— Nm, g, Nu, Do? (en conditions favorables)

s (uniquement) Do? (en général)

+

utilisation optimale des données complétes
- n—coalescent inadéquate, long temps de calculs

- Do’ toujours peu “parlant” pour les biologistes

- difficile d’ajouter des hétérogénéités spatiales et/ou temporelles
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CONCLUSION VRAISEMBLANCE : COMPLEXE, PUISSANTE MAIS LIMITEE

Maximum de vraisemblance basé sur la coalescence
— Nm, g, Nu, Do (en conditions favorables)

— (uniquement) Do? (en général)

- n—coalescent inadéquate, long temps de calculs
- Do’ toujours peu “parlant” pour les biologistes

- difficile d’ajouter des hétérogénéités spatiales et/ou temporelles
Pour aller plus loin:

- estimer D et ¢® séparément
- estimation (robuste?) d’autres paramétres du modéle I1BD
- considérer des habitats hétérogénes dans l'espace
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CONCLUSION VRAISEMBLANCE : COMPLEXE, PUISSANTE MAIS LIMITEE

Maximum de vraisemblance basé sur la coalescence
— Nm, §, Np, Do? (en conditions favorables)
s (uniquement) Do? (en général)

Pour aller plus loin:

- estimer D et ¢ séparément
- estimation (robuste?) d’autres paramétres du modéle I1BD

- considérer des habitats hétérogénes dans l'espace

Théoriqguement, l'inférence par simulation pourrait le permettre...
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INFERENCE PAR SIMULATION:
PUISSANTE, FLEXIBLE MAIS ENCORE
LOURDE...




INFERENCE PAR SIMULATION: FLEXIBLE

Initiée en génétique des populations (2000's)

Notamment au CBGP (DIY-ABC, ABC-RF, Arnaud Estoup)

++ n'importe quel modéle (avec simulations assez efficaces...)

- trouver les bonnes statistiques (réduire @ minima les données)
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INFERENCE PAR SIMULATION: FLEXIBLE

Inférence par simulation sous IBD

- Simulations en IBD: GSpace (et IBDSim)

- calcul des statistiques résumantes: GsumStat

- Inférence statistique : Summary Likelihood (paquetR
Infusion)

Encapsulé dans un paquet R gspace2infr pour faciliter

— les inférences pour les non-spécialistes

— les tests par simulation de précision, robustesse, et couverture
des IC
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INFERENCE PAR SIMULATION: FLEXIBLE

Simulations sous IBD avec GSpace (Virgoulay et al. 2021)

Bioinformatics, 37(20), 2021, 3673-3675
doi: 10.1093/bioinformatics/btab261
Advance Access Publication Date: 8 May 2021
Applications Note OXFORD
Genetics and population analysis

GSpace: an exact coalescence simulator of recombining
genomes under isolation by distance

Thimothée Virgoulay ® %*, Frangois Rousset ® ", Camille Nois® and
Raphaél Leblois ® 2

- algorithme exact de coalescence génération par génération
- avec recombinaison (— simulation de génomes)

- populations structurées spatialement

- en démes ou en habitat continu sur un réseau

- avec des distributions de dispersion
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INFERENCE PAR SIMULATION: FLEXIBLE

Calcul des statistiques résumantes sur données simulées et réelles
avec GsumStat

- non spatiales: Ny, He = 1— Qo, Fis, Fst, AFS (SFS),

- spatiales: Q,, pente et intercept des régressions WESFTST eta,

+ recombinaison
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INFERENCE PAR SIMULATION: FLEXIBLE

Inférence avec Infusion (SL, Rousset et al., 2017)

- Alternative a 'ABC/ABC-RF (comparaison en cours)

- Principe : Estimation de la surface de “vraisemblance-résumée”
a partir de la distribution jointe des parameétres et des
statistiques résumantes en utilisant des mélanges de
gaussiennes multivariées

+ procédure itérative pour densifier les simulations sur les zones
d'intérét
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INFERENCE PAR SIMULATION: FLEXIBLE

premiers tests par simulation sous IBD entre individus en habitat
continu (N = 2)

petit jeu de données génétiques: 100 individus échantillonnés au
centre d’'un habitat carré de 30x30,

génotypés a 20 marqueurs indépendants multialléliques
(microsatellites)

ou 100 bi-alléliques répartis sur 10 chromosomes (SNPs)
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INFERENCE PAR SIMULATION: FLEXIBLE, PUISSANTE

Parameétres canoniques
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INFERENCE PAR SIMULATION: FLEXIBLE, PUISSANTE

Parameétres composites
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INFERENCE PAR SIMULATION: FLEXIBLE, PUISSANTE

premiers tests par simulation sous IBD en habitat continu

petit jeu de données génétique: 10x10 individus, habitat carré de
30x30, 20 marqueurs multi-alleliques indépendants

Inférences plus ou moins précises selon les paramétres:

- 5% < bias & RMSE < 20% : m, g, D, O,0p €t o?

- beaucoup moins d’information sur la taille totale de la
population (Npop = 2 * n2) et le taux mutation p
indépendamment (dépend de l'échelle d’échantillonnage)
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INFERENCE PAR SIMULATION: PUISSANTE, FLEXIBLE MAIS ENCORE

LOURDE...

Limite (importante ?): difficile de gérer les variations de densité a
cause de la nature discréte du réseau et des distributions de
dispersion

Densité =1 Densité = 1/3

Impossible de garder ¢? constant avec une baisse de densité "



INFERENCE PAR SIMULATION: PUISSANTE, FLEXIBLE MAIS ENCORE

LOURDE...

Limite (importante ?): difficile de gérer les variations de densité a
cause de la nature discréte du réseau et des distributions de
dispersion

Densité =1 Densité = 1/5

Impossible de garder ¢? constant avec une baisse de densité "



INFERENCE PAR SIMULATION: PUISSANTE, FLEXIBLE MAIS ENCORE

LOURDE...

Tests par simulation

+ Résultats trés encourageants
- Temps de simulation trés longs

- Nature discréte du réseau
quelques difficultés a analyser des données réelles

- Modeéle constant dans le passé
— pas de polymorphisme ancestral
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INFERENCE PAR SIMULATION:

PUISSANTE, FLEXIBLE MAIS ENCORE
LOURDE...

quelques difficultés a analyser des données réelles

- Densité homogéne dans l'espace
— avec quelle densité (démo) faut il comparer
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INFERENCE PAR SIMULATION: PUISSANTE, FLEXIBLE MAIS ENCORE

LOURDE...

Tests par simulation

+ Résultats trés encourageants
- Temps de simulation trés longs

- Nature discréte du réseau
quelques difficultés a analyser des données réelles

- Modéle constant dans le passé
— pas de polymorphisme ancestral
- Densité homogene dans l'espace
— avec quelle densité (démo) faut il comparer

Comparer précision et robustesse avec la régression et le maximum
de vraisemblance sur données simulées et réelles
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CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Inférence de la dispersion et de la densité en populations naturelles

- Pertinence du modéle IBD (habitat continu, N = 1,2)

+ assez “réaliste” pour des inférences précises et robustes
- limites du modele en réseau

- Intéréts et limites des différentes approches d'inférence
- Complémentarité des tests par simulation et sur données réelles
- Inférence de D, o2, m, (N, ) vs. Do?, Nm, (Np)

- coalescence exacte vs. approximation du n—coalescent
- contraste dérive locale et globale en I1BD
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CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Inférence de la dispersion et de la densité en populations naturelles

- Pertinence du modéle IBD (habitat continu, N = 1,2)

- Intéréts et limites des différentes approches d’inférence

- Complémentarité des tests par simulation et sur données réelles
- Inférence de D, a2, m, (N, u) vs. Do?, Nm, (Ny)

La robustesse est un facteur crucial a prendre en compte
lors de 'évaluation de méthodes d’inférence en
genétique des populations
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CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Inférence de la dispersion et de la densité en populations naturelles

- Pertinence du modéle IBD (habitat continu, N = 1,2)

- Intéréts et limites des différentes approches d’inférence

- Complémentarité des tests par simulation et sur données réelles
- Inférence de D, o, m, (N, i) vs. Do?, Nm, (Ny)

Objectif bientot atteint:

La combinaison de méthodes d'inférence par simulation avec le
modeéle d'IBD individuel en habitat continu permet des |'estimation
de beaucoup plus de paramétres que les approches développées
précédemment et peut facilement étre étendue a des modeéles plus
complexes
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CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Inférence de la dispersion et de la densité en populations naturelles

- Pertinence du modéle IBD (habitat continu, N = 1,2)

- Intéréts et limites des différentes approches d'inférence

- Complémentarité des tests par simulation et sur données réelles
- Inférence de D, o, m, (N, i) vs. Do?, Nm, (Ny)

Intérét d'un projet de recherche sur le temps long
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(UNE INFINITE DE ) PERSPECTIVES...

Inférence de la dispersion et de la densité en populations naturelles

- Nouveaux modéles, nouvelles méthodes, nouvelles statistiques
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(UNE INFINITE DE ) PERSPECTIVES...

Inférence de la dispersion et de la densité en populations naturelles

- Population ancestrale panmictique (temps de calcul &
polymorphisme ancestral)

- Tester robustesse aux déséquilibres démographiques

ou inférer les variations démographiques passées (tailles
d’habitat, densité) conjointement avec la dispersion

- Hétérogénéités spatiales de la densité

— Applications en conservation, bio-invasion, agro-écologie
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(UNE INFINITE DE ) PERSPECTIVES...

Inférence de la dispersion et de la densité en populations naturelles

- Population ancestrale panmictique (temps de calcul &
polymorphisme ancestral)

- Tester robustesse aux déséquilibres démographiques

ou inférer les variations démographiques passées (tailles
d’habitat, densité) conjointement avec la dispersion

- Hétérogénéités spatiales de la densité
— Applications en conservation, bio-invasion, agro-écologie

.. encore de nombreuses années de recherche collaborative avec
plein d'étudiant.es ...
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AU DELA DE LA SCIENCE...

Limiter le fort biais de genre dans la discipline

protéger notre planéte, nos libertés académiques et sociales, lutter
contre les inégalités et promouvoir la coopération au lieu de la
compétition

si l'on veut que nos étudiant.e.s puissent s'appuyer dans le futur sur
ce qu'on leur apprend aujourd’hui
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AU DELA DE LA SCIENCE...

Limiter le fort biais de genre dans la discipline

protéger notre planéte, nos libertés académiques et sociales, lutter
contre les inégalités et promouvoir la coopération au lieu de la
compétition

si l'on veut que nos étudiant.e.s puissent s'appuyer dans le futur sur
ce qu'on leur apprend aujourd’hui

Merci a toutes et tous

Jury, public, Frangois, Arnaud, étudiant.e.s, CBGP, famille, amis, de Grabels...
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