Description Algorithme Programmation Bayes C.

Modèle de base (Kizilkaya et al.)
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Avec 

y le vecteur nx1 des performances avec n le nombre de chevaux. C’est une donnée en entrée

µ la moyenne générale

xj le vecteur des génotypes au locus j . Ce vecteur nx1 est un vecteur qui code les génotypes à chaque locus (par exemple 0 pour l’homozygote 11, 1 pour l’hétérozygote 12 et 2 pour l’homozygote 22). Les 2 allèles de chaque cheval pour le locus sont une donnée en entrée, la manière de coder les génotypes peut éventuellement varier.
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 le coefficient de régression affecté au SNP du locus j . 
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 suit une loi normale de moyenne 0 et variance 
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(la même pour tous les j )
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est une variable indicatrice 0 ou 1 , qui révèle la présence ou l’absence de l’effet du SNP j dans le modèle. 
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prend la valeur 0 avec une probabilité 
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et 1 avec une probabilité 
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e est le vecteur des résiduelles. Les résiduelles e sont indépendantes et suivent une loi normale de moyenne 0 et de variance 
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 (la même pour toutes les performances)

K est le nombre de loci (SNP) 

On cherche à estimer tous les 
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Entrée

Fichiers de données

Les donnés de base sont

· Un fichier de performance avec n chevaux, une performance par cheval

· Un fichier de typage avec pour chaque cheval et chaque locus 2 allèles (chaque allèle est 1 ou 2 ou 0 pour les valeurs manquantes), à partir duquel on pourra coder les génotypes. 

Valeurs de départ.

On donne des valeurs initiales à tous les paramètres qu’on cherche à estimer :
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la fréquence de l’allèle 1 au locus j

Les variances de départ 
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sont données par l’utilisateur au départ. (d’après ce qu’il pense être la variance génétique totale expliquée par tous les SNP et la variance résiduelle)

La valeur de départ de 
[image: image21.wmf]p

est donnée par l’utilisateur (entre 0 et 1). 

Paramètres de bases : le nombre de ddl a priori de la loi 
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 est noté 
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n

(=4 dans l’article)

Paramètres de réglage de l’algorithme d’estimation des paramètres. 

Comme l’algorithme d’estimation des paramètres du modèle est basé sur un système itératif, l’utilisateur choisit : 

- le nombre de chaines

- le nombre total de cycles par chaine

- le nombre de cycles de départ par chaine qui ne seront pas utilisés pour calculer les distributions des paramètres (burn-in) : n1

- le nombre de cycles par chaine qui représentent l’intervalle entre 2 valeurs prises pour les estimations des distributions des paramètres : n2

Dimension du problème 

On peut tabler actuellement sur un nombre de chevaux de quelques milliers et un nombre de loci (SNP) de 50 000.

On peut imaginer que des puces SNP plus denses apparaissent, (environ 1 million de SNP) sur quelques dizaines de milliers d’animaux

Chaque cycle de tirage est répété de très nombreuses fois ? 40 000 cycles peuvent sembler tout à fait ordinaire. 

Gestion des valeurs manquantes

Il faut pouvoir gérer les valeurs manquantes pour les génotypes.

Soit les supprimer des sommes quand le génotype manque, soit attribuer un génotype le plus probable (à définir). 

Algorithme de résolution

Une chaine est constituée d’un certain nombre de cycles constitués d’étapes successives. 

On part de valeurs de départs pour tous les paramètres et on les re-estime à chaque cycle.

A chaque étape, on utilise les estimations de tous les paramètres telles qu’elles sont et on met à jour un nouveau paramètre. 

Step 1. : Tirage de 
[image: image25.wmf]2

e

s


On tire une V.A. (u) dans une loi de 
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à n+3 ddl

On note 
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On affecte : 
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Step 2 : Tirage de la moyenne µ

On tire une V.A.(u) dans une loi normale de moyenne 
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et de variance 
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On affecte
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Step 3 : Pour tous les SNP i de 1 à K, tirage de 
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Tirage de 
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. On va tirer une V.A. (u) dans une loi de probabilité qui prend 2 valeurs : soit 0 soit 1 avec comme probabilité f et 1-f. Pour calculer cette probabilité f, on note 
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le vecteur de performance corrigé pour tous les effets sauf celui d’intérêt. On suppose que la probabilité pour que 
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soit égale à zéro est le produit d’une probabilité a priori 
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et d’une densité conditionnelle de l’estimation du coefficient de régression connaissant les autres paramètres normale, soit (à une constante près) :
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Et la même chose pour 
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égale à 1 : 
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Et on va donc avoir 
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Et on tire donc u dans une loi 0 ou 1 de probabilité f et 1-f et on aura 
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En pratique pour faire ce tirage on utilise une procédure du type (pour éviter les overflow, A.L.) :

- on commence par prendre le Log de t0 et t1 


[image: image43.wmf](

)

2

'

'2

0

'2

1

ˆˆ

()()()

ˆ

2

ii

iie

iie

LogtLogLog

sp

s

éù

êú

=-++

êú

ëû

xy

xx

xx



[image: image44.wmf](

)

(

)

(

)

2

'

2

'2'2

1

2

'2'2

1

ˆ

()()(1)

2

ii

iieii

iieii

LogtLogLog

b

b

ssp

ss

éù

êú

=-+++-

êú

+

ëû

xy

xxxx

xxxx


Et on calcule f (méthode de Andrès) 
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Tirage de 
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Si 
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Si 
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on va tirer une V.A.(u) dans une loi normale de moyenne (coefficient de régression aléatoire) : 
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Et de variance
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Et on aura 
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Step 4 : Tirage de la variances des effets SNP : 
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On tire une V.A. (u) dans un loi de 
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On note 
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(le 
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est la variance génétique totale de départ qui joue comme un a priori)

On attribut : 
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Step 5 : Tirage de 
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On va tirer une V.A. (u) dans une loi beta de paramètres 
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On attribut : 
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Retour au Step 1 jusqu’à ce que le nombre de cycles défini par l’utilisateur soit réalisé. 

Gestion des résultats

Le procédure donne pour chaque itération MCMC (cycle) une estimation de tous les paramètres (soit deux variances, un 
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 et 50000 
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 ce qui devient donc vite prohibitif à stocker.

Ce qui nous intéresse :

- juger de la convergence. Pour juger de la convergence il faut pouvoir tracer l’évolution des paramètres en fonction des itérations. Dans ce cas, avoir l’évolution des 2 variances et du 
[image: image65.wmf]p

 suffit. 

- avoir une distribution des estimations. On considère qu’une distribution correcte des estimations doit être fondée sur un échantillon pris tous les n2 cycles après avoir supprimé les n1 premiers cycles (qu’on appelle burn-in). Dans ce cas la moyenne de ces estimations et les écarts types peuvent suffire à défaut d’une vraie distribution (mais il n’est pas toujours facile d’avoir une bonne idée du n1 et n2 , ni du nombre total de cycle… Des chiffres comme 40000 cycles, 5000 burn-in et n2=1 sont utilisés dans la publication de Kizilkaya et al., 2010. )

Il est possible de n’utiliser qu’une seule chaine ou plusieurs chaines, sachant que les chiffres intéressants se situent après le burn-in. 

Tirage des nombres aléatoires

Andrès possède de nombreuses subroutines (en fortran) pour tirer des nombres aléatoires dans les différentes lois citées dans ce modèle. Il possède notamment un bon algorithme de base de tirage aléatoire (L’Ecuyer, 1996) . Personnellement, je lui pique ses routines dans TM.f90, son programme de Gibbs sampling pour les données discrètes qui doit aussi exister sous dga2 dans /logiciels . Il m’a d’autre part signaler un tirage dans une loi beta dans /utou/utouale/mylibs/ALliball.f90. Donc le mieux est de lui demander directement…..

Extensions

Tout ceci constitue la structure de base, voici les problèmes/extensions que j’identifie déjà : 

Il faut pouvoir imaginer un modèle sur lequel on puisse ajouter d’autres effets fixes que les SNP, ou même des effets aléatoires (du genre environnement commun par exemple) même si vraisemblablement on travaillera plutôt sur des données corrigées pour ces effets fixes et ces autres effets aléatoires mais dans ce cas il faut prévoir une variance résiduelle différente pour chaque cheval : 
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 avec les poids t1 … tn donnés par l’utilisateur.

Prévoir des chevaux sans performance, des performance sans génotypes ???

Haplotypes au lieu de génotypes

Il faut pouvoir choisir de tirer ou non pi 

Il y a surement des quantités qui ne varient pas et qu’il faut calculer une fois pour toute au début (du genre x’x) (l’algorithme est donné dans sa forme de base, non réfléchi pour optimiser les calculs informatiques)

Evolution multicaractère ? 

Format des fichiers de départ homogènes avec les sorties BOVINS ? 

Problème de méthodologie.

Contrairement à ce qui est écrit dans l’article de Kizilkaya et al. 2010, on utilise des fonctions légèrement différentes il me semble pour tirer les 
[image: image67.wmf]ˆ

i

d


Dans l’article on utilise :
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En notant 
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le vecteur des effets des SNP sauf pour le locus i 

Et il me se mble que dans le programme, on utilise à la place de 
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Donc on a bien 
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et il reste à multiplier par la densité de l’estimation qu’on fait de 
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. Selon les équations du modèle mixte on a bien :


[image: image76.wmf]'

22

2

'

2

ˆ

,,,

ˆ

ˆ

ii

iiie

e

ii

b

b

bdss

s

s

-

=

+

xy

β

xx


Et si on note
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 suit une loi normale et donc la densité est :

1) en supposant 
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(là le 
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2) en supposant 
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)

2

'

22

''2'2

''2'2

2

11

ˆ

(,,,)exp

2()

1

2()

ii

iiie

iiiiiie

iiiiiie

f

c

b

b

b

bdss

ss

pss

-

æö

ç÷

=-

ç÷

+

+

èø

xy

β

xxxxxx

xxxxxx


Et dans ce cas on retrouve bien à une constante près (
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) la partie densité normale de t0 et t1, qui a été multipliée par la probabilité a priori de 
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 est bien le paramètre)

Mais peut être est ce exactement la même chose. En tout cas, cela semble logique. 
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Modèle de base (modifié dans Kizilkaya car on n’a plus qu’une distribution pour les SNP)
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MISE A JOUR 29/07/2010

Correction :

Après vérifications et comparaison avec le programme en R, j’ai trouvé un dernier bug :

Dans le programme mod_calcul.f95, quand tu tires dans les lois normales, tu tires avec moyenne/variance au lieu de moyenne/écart type.

Il suffit de rajouter :

sig=sqrt(sig)

pour le step 2 et le step 3 :

!STEP 2 : tirage de la moyenne Mu

        !--------------------------------

        Ycorr = Ycorr + estim%mu

        mean  = ( sum( Ycorr ) ) / real(data%na)

        sig   = estim%vare / real(data%na)

        sig = sqrt(sig)

        estim%mu = normal(mean,sig)

        Ycorr = Ycorr - estim%mu

!STEP 3 : Pour tous les SNP i tirage des DELATi BETAi

        !-----------------------------------------------------

….quelques lignes….

if ( u < f ) then

            !on memorise l information :"nombre de tirage a 1 du delta i"

            estim%nbDeltaOne(i) = estim%nbDeltaOne(i) + 1

            !on tire une valeur u

            tp = estim%vare/estim%varbeta

            mean = xiyi / ( xixi + tp )

            sig = estim%vare / ( xixi + tp )

            sig = sqrt(sig)

            estim%beta(i) = normal(mean,sig)

Ce sont les deux seuls endroits ou cela pose problème car on tire dans des lois normales

Après cette correction, j’ai passé le programme avec des données simulées (1000 animaux / 1000 marqueurs) et on trouve vraiment pareil que pour le programme R (sauf pour les temps de calcul, c’est au moins 20 fois plus rapide… !!) 

Calcul des moyennes / écart type des 
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Je n’ai pas réussi à lancer 1000 animaux, 40000 marqueurs et 30000 itérations pour des problèmes de mémoire mais je pense qu’il suffit de changer de stratégie pour le stockage des 
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. Contrairement aux 
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, dont on doit bien suivre l’évolution en fonction des itérations pour juger de la convergence, ce n’est ni possible ni nécessaire pour tous les 
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. Il suffit de récupérer à la fin la moyenne de chacun des 
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 et leur écart type qu’on peut calculer au fur et à mesure des itérations sans stocker chacun des tirages. D’autre part je n’ai pas regardé de près mais en fait les moyennes / écart types / nbr de fois tirés non à 0 des 
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doivent être calculés comme celles des variance etc.., c'est-à-dire après le burn-in et avec le pas de calcul (numcylcle) choisi (et non sur l’ensemble des tirages). 

Ajout au programme : les genotypages manquants

Comme je le disais avant, je comptais prévoir de rajouter des génotypes manquants pour certains SNP pour certains animaux. Je propose aujourd’hui de les traiter ainsi :

· il faut un code pour les genotypes manquants (différents de ceux qui existent bien sur)

· à chaque itération , on va tirer un génotype pour les génotypes manquants. On tire ce génotype dans une loi de probabilité qui dépend des fréquences des génotypes existants. Si on a 3 gènotypes (-1 0 1) de fréquence a, b, c (a+b+c=1). On tire le génotype -1 avec la probabilité a, le génotype 0 avec la probabilité b et le génotype 1 avec la probabilité c (a,b,c dépendent du SNP) 

· ce tirage peut avoir lieu avant le tirage de la variance résiduelle pour tous les génotypes manquants

Peut être que cela rajoute trop de temps de calcul, dans ce cas, on peut ne les tirer que tous les 10 ou 100 itérations (valeurs à paramétrer par l’utilisateur ? utile si cela correspond réellement à un hgain de temps) 

Ajout au programme : tirage de 
[image: image103.wmf]p

facultatif

En progressant dans mes simulations, j’ai de plus en plus de doute sur l’estimabilité du paramètre 
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. Je pense donc qu’il faut prévoir une option : soit on tire 
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, soit on le fixe (à la valeur de départ dans ce cas). 

MISE à JOUR 15/08/2010

Pour calculer les moyennes et écart types des 
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Il faut prévoir 2 vecteurs de la taille du nombre de SNP, donc du nombre de 
[image: image107.wmf]ˆ
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 à estimer.

Dans le premier on va cumuler la somme des 
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 au cours des itérations

Dans le deuxième on cumule la somme des carrés. 

Notons n1 le nombre de cycle utilisés pour le burn-in (in_burnin), n2 le pas entre cycles selon lequel on conserve les valeurs des cycles (in_numcycle) et n3 le nombre de cycle totaux. (in_chainlength)

A chaque cycle, à la fin du step 3 :

Step 3b : stockage pour la moyenne et l’écart type des 
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Si on se trouve dans un cycle (
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) qui doit être conservé, c'est-à-dire tel que 
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 ou en d’autres termes, les cyles 
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 etc….Soit 
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 le numéro du cycle et 
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 le précédent numéro de cycle conservé. 
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A la fin de tous les cycles, on a finalement utilisé 
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 cycles pour calculer M et S (si on a commencé à stocker au cycle 
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, ou un de moins si on commence à 
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Moyenne du 
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Ecart type du 
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