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Modèle de mutations

5
4

3
2

1
0

te
m

p
s

Principe
• Croissance d’une population de cellules

avec mutations

;

• Une mutation ⇒ développement d’un clone ;
• Nombreuses divisions et faible probabilité de mutations ;
• Observation de nombres finaux de cellules.
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Motivations

Observations

⇒ Estimation

M
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⇒


Paramètres d’intérêt :
→ π : Probabilité de mutation ;
→ m : Nombre moyen de mutations ;
. . .
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Nombre final de mutantes

Fonction génératrice (PGF) [Yca13]

φ(z) = E
[
zM
]

= exp(−m(1− h(z)) ,

avec
h(z) =

∫ ∞
0

ψ(z, u)ρe−ρudu ,

et
• m : le nombre moyen de mutations ;
• ρ : paramètre de « fitness » (rapport des taux de croissance) ;
• ψ(·, t) : PGF de la taille en t d’un clone démarré en 0 ;
• ψ dépend de la loi des durées de vie des mutantes.
• Loi à queue lourde de paramètre de queue ρ (⇒ « jackpots ») ;
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Méthodes d’estimation

De nombreuses méthodes proposées

• Basées sur des quantiles du nombres de mutantes [LC49 ;
Fos06] ;

• Basée sur le nombre de décomptes nuls [LD43] ;
• Par le Maximum de Vraisemblance ;
• Basée sur la fonction génératrice [HY12] ;
• ... [Fos06].

Propriétés d’un « bon » estimateur

1 Consistance, i.e. lim
n→+∞

θ̂n = θ ;

2 Convergence en loi de
√
n
(
θ̂n − θ

)
.
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« Comparaison » des méthodes
m = 0.5 m = 1
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Méthode GF

Estimateurs [HY12]
Étant donné un échantillon de décomptes de mutantes (Mi)i=1...n ;
Si 0 < z1 < z2 < 1, z3 ∈]0 ; 1[, alors m et ρ peuvent être estimés
par :

m̂GF (z3) =
log

(
φ̂n(z3)

)
ĥ(z3)− 1

et ρ̂GF (z1, z2) = f−1
z1,z2(ŷn) ,

où φ̂n(z) = 1
n

∑n
i=1 z

Mi , ĥ est la fonction h avec ρ = ρ̂GF et

fz1,z2(ρ) = h(z1)− 1
h(z2)− 1 et ŷn(z1, z2) =

log
(
φ̂n(z1)

)
log

(
φ̂n(z2)

) .
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h(z2)− 1 et ŷn(z1, z2) =

log
(
φ̂n(z1)

)
log

(
φ̂n(z2)

) .

8/18



Modèles de mutations Estimation paramétrique Modèles inhomogènes en temps Références

Méthode GF

Estimateurs [HY12]
Étant donné un échantillon de décomptes de mutantes (Mi)i=1...n ;
Si 0 < z1 < z2 < 1, z3 ∈]0 ; 1[, alors m et ρ peuvent être estimés
par :

m̂GF (z3) =
log

(
φ̂n(z3)

)
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Méthode GF

Intérêts
• Temps de calcul très faible ;
• Précision comparable à celle de ML ;
• Numériquement plus stable que ML (moins sensible aux
jackpots) ;

⇒ Initialisation de ML (aide à la stabilité numérique et à la
vitesse d’optimisation).
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Des estimations biaisées

Nécessité d’identifier les sources de biais et de corriger les
estimations.

Sources de biais

• Le nombre final de cellules Ntot n’est pas constant ;
• Certaines cellules meurent au lieu de se diviser ;
• Un échantillon peut être extrait d’une population plus grande ;
• Les durées de vies ne sont pas exponentielles ;
• Les durées de vies ne sont pas identiquement distribuées.
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Source de biais

Les durées de vie ne sont pas identiquement distribuées.
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Modélisation

Hypothèses
• L’instant de division d’une cellule normale dépend de sa date
de naissance s ;

• Sa fonction de répartition (CDF) Fν(s, t) est définie sur R+ à
partir d’une CDF F ∗ν (s, ·) d’une mesure de sous-prob. sur R+
t.q. :

• lim
t→∞

F ∗ν (·, t) 6 1 et F ∗ν (s, t) = 0 si t < s et :

Fν(s, t) = F ∗ν (s, t)1t∈[s;∞) + 1t=∞ ;

• la fonction ην définie par :

ην(s, t) = − log (1− F ∗ν (s, t)) ,

vérifie
ην(s, t) = ην(0, t)− ην(0, s) .
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• Sa fonction de répartition (CDF) Fν(s, t) est définie sur R+ à
partir d’une CDF F ∗ν (s, ·) d’une mesure de sous-prob. sur R+
t.q. :

• lim
t→∞

F ∗ν (·, t) 6 1 et F ∗ν (s, t) = 0 si t < s et :

Fν(s, t) = F ∗ν (s, t)1t∈[s;∞) + 1t=∞ ;

• la fonction ην définie par :

ην(s, t) = − log (1− F ∗ν (s, t)) ,

vérifie
ην(s, t) = ην(0, t)− ην(0, s) .

12/18



Modèles de mutations Estimation paramétrique Modèles inhomogènes en temps Références

Modélisation

Hypothèses
• L’instant de division d’une cellule mutante dépend de sa date
de naissance s ;

• Sa fonction de répartition (CDF) Fµ(s, t) est définie sur R+ à
partir d’une CDF F ∗µ(s, ·) d’une mesure de sous-prob. sur R+
t.q. :

• lim
t→∞

F ∗µ(·, t) 6 1 et F ∗µ(s, t) = 0 si t < s et :

Fµ(s, t) = F ∗µ(s, t)1t∈[s;∞) + 1t=∞ ;

• la fonction ηµ définie par :

ηµ(s, t) = − log
(
1− F ∗µ(s, t)

)
,

vérifie
ηµ(s, t) = ηµ(0, t)− ηµ(0, s) .
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Loi du nombre de mutantes

Fonction génératrice (PGF) (Maz16)

φ(z) = exp(−m(1− h(z)) ,

avec
h(z) = lim

t→∞

∫ t

0
ψ(z, u, t)λν(u)e−ην(u,t)

1− e−ην(0,t) du ,

et
• ψ(·, u, t) : PGF de la taille en t d’un clone mutant démarré en
u ;

• λν : taux inst. de division des non-mutantes ;
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Conséquences

• Possible de généraliser la notion de « fitness » :

ρ = λν(u)
λµ(u) ;

• Possible d’ajuster la croissance d’un clone à
« n’importe quelle » fonction f :

F ∗µ(s, t) = 1− f(s)
f(t) ;

• Dans ces deux cas :

⇒ h(z) = lim
t→∞

1
1−

(
f(0)
f(t)

)ρ ∫ 1

f(0)
f(t)

ρzvρ

1− z(1− v)dv ;

• Méthodes d’estimation toujours applicables (et propriétés
conservées) !
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Résultats empiriques
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flan
Package R pour l’ANalyse de FLuctuation

Fonctionnalités
• Loi du nombre de mutantes (rflan, dflan,...) ;
• Estimation paramétrique (mutestim) ;
• Tests statistiques (flan.test).

Github (ID : AdriMaz)
CRAN
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https://github.com/AdriMaz/flan
https://cran.r-project.org/web/packages/flan/index.html
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Fin !

Merci de votre attention !
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