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Chapitre 1

Introduction

«Disease! That is the main force, the diligent force, the devastat
ing force! It attacks the infant the moment it is born; it furnishes
it one malady after another: croup, measles, mumps, bowel trou
bles, teething pains, scarlet fever, and other childhood specialties.
It chases the child into youth and furnishes zt some specialties for
that time of life. It chases the youth into maturity, maturity into
age, age into the grave. »

- Mark TWAIN, 1909

1.1 Les relations hôte-parasite

LES êtres vivants interagissent entre eux. Au sein d'une même espèce, les
individus entrent en compétition, communiquent et se reproduisent [24].

Les relations entre espèces différentes font intervenir, outre la compétition,
la prédation et le parasitisme au sens large [40]. Il Y a une relation de pa
rasitisme sensu lato lorsqu'un organisme passe une partie de sa vie dans ou
sur un ou plusieurs autre(s) organisme(s). Cette relation peut être faculta
tive ou obligatoire, selon la ,dépendance du parasite à son hôte. On peut
distinguer trois phases clef dans le cycle de vie d'un parasite, schématisées
sur la figure 1.1. La première étape est l'infection, i.e. la pénétration d'un
parasite dans (ou son attachement sur) un hôte. Ensuite, le parasite colo
nise son nouvel environnement. Au cours de cette phase, le parasite peut
se multiplier sexuellement ou asexuellement. Enfin, le parasite se disperse
et colonise de nouveaux hôtes. Entre les phases intra-hôtes, le parasite peut
éventuellement séjourner dans l'environnement extérieur, généralement sous
une forme de résistance.

Selon les coûts et bénéfices conférés à chacun des protagonistes (hôte ou
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Chapitre 1. Introduction

FIG. 1.1 - Schématisation d'un cycle de vie parasitaire. L'ovale représente un hôte et

les ronds noirs des parasites. Le cycle de vie commence par la pénétration du parasite

dans (ou sa fixation sur) un hôte (infection). Dans ou sur cet hôte, le parasite peut se

reproduire sexuellement ou asexuellement (colonisation). Certains individus parasites

quittent ensuite l'hôte pour infecter d'autres hôtes de la même espèce ou d'une espèce

différente (dispersion).

parasite), on peut distinguer deux grands types de relation hôte-parasite au
sens large : la symbiose, où hôte et parasite tirent avantage de la relation
(e.g. lichens, symbioses entre une algue et un champignon), et le parasi
tisme sensu stricto, caractérisé par un avantage pour le parasite seul. Cet
avantage peut être en termes de protection et/ou locomotion et/ou nour
riture. Le coût subit par l'hôte (i.e. virulence) peut être d'intensité très
variable. Certains parasites n'affectent que très peu leur hôte, on parle alors
de commensalisme. Les bactéries Escherichia coli résidant dans le tube
digestif des vertébrés en sont un bon exemple. D'autres, au contraire, dimi
nuent très notablement la valeur sélective de leur hôte. C'est, par exemple,
le cas du protozoaire Plasmodium falciparum, agent du paludisme. Le déter
minisme du niveau de virulence n'est pas toujours très bien connu et semble
en général dépendre de caractéristiques liées non seulement au parasite, mais
aussi à l'hôte (niveau de santé général, etc.. .).

1,2 La lutte contre les maladies infectieuses

Un objectif pratique en santé publique ou en agronomie concerne la lutte
contre les maladies parasitaires 1. Les motivations peuvent être de l'ordre du
confort, de l'économie ou de la santé humaine.

L'histoire de l'Homme a été très profondément marquée par de grandes

1. Dans ce mémoire, on utilise indifféremment les termes de maladies infectieuses,
contagieuses, ou parasitaires.
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1.2. La lutte contre les maladies infectieuses

épidémies dévastatrices et les pressions parasitaires ont fortement façonné
l'évolution humaine [175, 78, 2001. Citons, par exemple, les pestes de l'An
tiquité et du Moyen-Âge 2, les ravages de la variole, du choléra et de la
tuberculose. Avec les progrès de la médecine et l'augmentation générale de
l'hygiène, la fin du xxième siècle nous a donné l'illusion que nous ne connaÎ
trons plus ces plaies qui se sont abattues sur nos ancêtres [35]. Ainsi, dans
les années soixante-dix, les maladies infectieuses ne constituaient plus qu'une
part anecdotique de la recherche médicale, alors presque entièrement vouée
aux maladies cardio-vasculaires ou à la lutte contre le cancer [68]. Toute
fois, les maladies émergentes ou ré-émergentes qui touchent l'Homme
(SIDA 3, SRAS 4, légionellose) ou son agriculture (encéphalite spongiforme
bovine, fièvre aphteuse, grippe aviaire) depuis ces dernières années nous ont
fait peu à peu prendre conscience que l'Homme est toujours aussi fragile qu'il
l'a été, et qu'il devra sans cesse se défendre contre un environnement agressif
et qui évolue [152]. Cette observation est de plus en plus d'actualité. En effet,
la croissance de la population humaine ne va pas sans une augmentation du
nombre de contacts avec un environnement sauvage, et donc du risque de
zoonoses comme la grippe, le SIDA ou les fièvres causées par le virus Ebola
[134, 161].

Par rapport au cycle de vie présenté sur la figure 1.1, la lutte contre les
maladies parasitaires peut s'opérer à deux niveaux: (i) l'infection propre
ment dite ou (ii) la colonisation de l'organisme hôte par le parasite, une fois
l'infection effectuée. Réduire les risques d'infections passe par la réduction
des contacts entre individus sains et individus contagieux. La pratique de la
quarantaine ou la lutte contre les insectes vecteurs en sont des exemples.
Empêcher la colonisation d'un organisme hôte après infection peut nécessi
ter l'administration de médicaments comme les antibiotiques anti-bactériens.
La vaccination se situe également à ce deuxième niveau et est basée sur les
propriétés du système immunitaire des vertébrés.

2. La peste noire du haut Moyen-Âge est causée par le bacille Yersinia pestis identifié
en 1894. Le mot «peste» désigne aussi plus généralement toute épidémie de grande enver
gure, les symptômes rapportés dans les écrits les plus anciens ne permettant pas toujours
d'identifier la maladie avec certitude.

3. Syndrome d'immuno-déficience humaine causé par le HIV, virus d'immunodéficience
humaine.

4. Syndrome respiratoire aigü sévère.

17



Chapitre 1. Introduction

1.3 Le principe de la vaccination

1.3.1 Historique

L'invention du premier vaccin est très étroitement liée à la lutte contre
la variole 5. Avant son éradication à la fin des années soixante-dix, la variole
faisait partie des six maladies infectieuses les plus meurtrières [175]. Un virus
proche du virus de la variole humaine est responsable de la variole de la vache
(COW-pOX en anglais) et ne cause pas de maladie sévère chez l'être humain. À
la fin du xvmième siècle, le médecin anglais Edward JENNER observe que les
fermières effectuant la traite des vaches contractaient moins la variole que le
reste de la population. Pensant qu'une infection avec la variole de la vache
pouvait protéger contre la variole humaine, JENNER prélève du pus d'une
pustule sur une vachère infectée par la variole de la vache et l'inocule à un
jeune garçon de huit ans. Quelques mois plus tard, il lui inocule le virus de la
variole humaine, sans conséquence. Le garçon était immunisé et la vaccination
était née. Le mot vaccin tire son origine de vaccine, terme désignant le sérum
d'une vache (du latin vacca, vache) infectée par le poxvirus responsable du
cow-pox.

1.3.2 Mémoire du système immunitaire des vertébrés

Les vertébrés possèdent un système immunitaire perfectionné permettant
de lutter contre tout corps étranger, parasite ou non, pénétrant à l'intérieur
de l'organisme [96]. Le système immunitaire des vertébrés est un ensemble
complexe de cellules et molécules aux fonctions différentes et complémentaires
[189]. Une première caractéristique de ce système est son adaptabilité, lui
permettant de produire une réponse spécifique à chaque type d'agression.
Une deuxième caractéristique du système immunitaire des vertébrés est sa
mémoire des infections passées. Cette mémoire permet de répondre à une
seconde infection d'un agent pathogène plus rapidement et plus efficacement
qu'à une primo-infection de ce même agent. On parle d'immunité acquise
lorsque ce mécanisme de mémoire confère une résistance à l'agent pathogène
en question. Cette résistance peut être d'une durée plus ou moins longue, de
quelques semaines contre la plupart des helminthes à la vie entière contre cer
taines maladies virales comme la rougeole [11]. D'autre part, cette immunité
peut être plus ou moins spécifique et l'on parle d'immunité croisée (cross
specifie immunity en anglais) lorsque l'immunité contre un agent pathogène

5. La variole est due à un virus appartenant au genre des orthopoxvirus. Cette affection,
très contagieuse, se manifeste par une éruption vésiculo-pustuleuse généralisée à l'origine
de cicatrices indélébiles.
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1.4. Les objectifs de la vaccination

protège également contre d'autres agents plus ou moins proches [64].

La vaccination utilise les propriétés d'adaptabilité et de mémoire du sys
tème immunitaire pour protéger les individus contre les infections parasi
taires. L'administration d'un agent vivant modifié, d'une suspension d'or
ganismes tués, ou d'une toxine inactivée à un individu peut stimuler son
système immunitaire, le protégeant ainsi de toute infection ultérieure. Ainsi,
dans l'exemple ci-dessus, nous avons vu qu'une exposition au virus de la
variole de la vache immunise contre la variole humaine.

1.4 Les objectifs de la vaccination

1.4.1 Protection individuelle

La vaccination protège une personne contre une maladie et peut être utili
sée au cas par cas, selon l'état de santé ou à risque de chaque individu. Ainsi,
les vétérinaires pourront se vacciner contre la rage, les habitants des régions
tropicales contre la fièvre jaune, les personnes agées ou immunodéprimées
contre la grippe.

1.4.2 Protection populationnelle

Pour les maladies très contagieuses et à forte mortalité et/ou morbidité
et/ou coût économique, une volonté d'éradication globale a émergé dès le
début des années Qinquante. La réalisation d'une telle extinction passe par
la mise en place d'une politique de vaccination à grande échelle. L'idée est
d'utiliser la vaccination dans le but de réduire le nombre de susceptibles dans
la population à un niveau tel que les contacts contagieux entre individus
deviennent trop rares pour que la maladie puisse persister [11]. De telles
politiques vaccinales ont été. établies, au cours des années cinquante, dans
plusieurs pays européens et nord-américains contre plusieurs maladies comme
la rougeole, la coqueluche, les oreillons. Les prévalences de ces maladies ont
chuté très notablement dans les pays concernés en seulement une dizaine
d'années. Après une campagne mondiale de vaccination contre la variole,
l'Organisation Mondiale de la Santé (OMS) a officiellement proclamé son
éradication en 1980 [151]. La disparition de la variole de la surface de la
Terre constitue à ce jour le plus grand succès de la vaccination. Fort de cet
exemple, l'OMS lance en 1988 une campagne d'éradication mondiale de la
poliomyélite. En quinze années, le nombre de cas avait déjà diminué de 99%.
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Chapitre 1. Introduction

1.5 Une approche écologique
et évolutive de la vaccination

Les relations entre un agent pathogène et son hôte s'opèrent à différentes
échelles spatiales et temporelles [39, 74], comme illustré sur la figure 1.2.
Les échelles spatiales varient des interactions moléculaires aux populations,
et même métapopulations 6. La dimension temporelle est plus une opposition
entre durées de temps écologique, dominées par des processus essentiel
lement dynamiques 7, et durées de temps évolutif, caractérisées par des
phénomènes de coévolution entre hôte et pathogène. Ces deux dimensions ne
sont pas totalement indépendantes puisque les phénomènes à grande échelle
temporelle ne peuvent se produire que pour des structures de grande dimen
sion spatiale. En effet, la durée de vie d'une molécule est plus courte que celle
d'une cellule, elle-même plus courte que celle d'un organisme, elle-même plus
courte que celle d'une population, elle-même plus courte que celle d'une mé
tapopulation. Cette hiérarchisation est responsable de la zone hachurée sur
la figure 1.2.

Dans ce contexte, l'épidémiologie s'intéresse à l'évolution du nombre
de malades dans les populations. L'immunologie s'intéresse aux processus
à petite échelle spatiale qui s'opèrent essentiellement autour de la réponse im
munitaire. Ces processus font intervenir des phénomènes dynamiques entre
les cellules du système immunitaire et les pathogènes, ainsi que des phé
nomènes d'évolution, ceux-là même responsables de l'adaptabilité du sys
tème immunitaire dont nous avons parlé ci-dessus, au paragraphe 1.3.2. Cette
adaptabilité se fait, en réalité, par simple sélection sur une importante varia
bilité pré-existante dans le système immunitaire. Enfin, la phylogénie et la
génétique des populations s'intéressent aux processus s'opérant à la fois
à grande échelle spatiale et temporelle (migration, mutation, sélection). La
figure 1.2 illustre les relations entre épidémiologie, immunologie et génétique
des populations.

Avec l'émergence et la ré-émergence de nouvelles maladies, nous avons as
sisté ces dernières années à un développement des études écologiques et évo
lutives sur les maladies infectieuses humaines. Essentiellement, par rapport
aux approches plus classiques, ces nouveaux types d'approches s'intéressent
au comportement des maladies à grande échelle spatiale (écologie) et/ou tem
porelle (évolution). Dans le cadre de la vaccination, une approche écologique
et évolutive se justifie à deux niveaux que nous détaillons ci-dessous.

6. Une métapopulation est une population de populations. Voir encadré 5.1 page 98
pour plus de détails.

7. Au sens ~~ dynamique des populations».
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et évolutive de la vaccination
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FIG. 1.2 - Niveaux d'échelles et hiérarchies. Les relations entre un agent pathogène et

son hôte s'opèrent à différentes échelles temporelles (des phénomènes écologiques aux

phénomènes évolutifs) et spatiales (des interactions moléculaires aux populations et

métapopulations). La partie hachurée rend compte de la structure générale du vivant

impliquant que les molécules ont une durée de vie plus courte que les cellules et ainsi
de suite jusqu'aux métapopulations. Les disciplines d'études des relations hôte-parasite

dépendent de ces niveaux d'échelle. voir texte.
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Chapitre 1. Introduction

1.5.1 Mise au point d'un vaccin

Le premier aspect passe par la mise au point du vaccin proprement dit.
Plusieurs questions se posent alors, comme le choix de la particule constituant
le vaccin: agent mort, vivant atténué, ou toxine désactivée. La mise au point
d'un vaccin contre des agents à évolution rapide se complique davantage.
C'est par exemple le cas des virus de la grippe et du SIDA.

La grippe est une infection respiratoire commune caractérisée par la régu
larité annuelle de ses pics épidémiques, généralement durant les mois d'hiver,
de novembre à mars [207]. L'agent responsable de la grippe est un virus à
ARN 8 de la famille des Orthomyxoviridae. Le virus comprend trois types
principaux (A, B, et C) caractérisés par des différences sur deux protéines
internes majeures [48, 64]. Le type A, le plus prépondérant dans les popula
tions humaines, est lui-même divisé en plusieurs sous-types caractérisés par
des différences sur les protéines membranaires hœmagglutinine (H) et neura
minidase (N) qui sont les cibles majeures du système immunitaire. Deux sous
types circulent actuellement dans les populations humaines: HINl et H3N2.
Les sous-types sont ensuite divisés en plusieurs souches, définis comme des
isolats distincts de virus. La plupart des individus en bonne santé guérissent
naturellement de la grippe et semblent ensuite bénéficier d'une immunité à
vie contre les souches proches de la souche avec laquelle ils ont été infectés.
Comme beaucoup de virus à ARN, le virus de la grippe évolue particulière
ment vite et de récentes études moléculaires et phylogénétiques mettent en
évidence que chaque pic épidémique est caractérisé par un ensemble différent
de souches virales [48] (voir figure 1.3). Dans un tel contexte, le vaccin contre
la grippe doit changer chaque année et sa mise au point doit tenir compte de
l'intensité de l'immunité croisée entre souches différentes, ainsi que de la
direction de la dérive génétique d'une année à l'autre.

Le SIDA est une maladie mortelle causée par un virus à ARN double
brin. La fréquence des erreurs de transcription entre ARN et ADN 9, la pos
sibilité de recombinaison entre les deux brins d'ARN, l'importante taille des
populations virales, ainsi que la rapidité du cycle viral, font de ce virus un
des organismes ayant l'évolution la plus rapide du monde vivant [30, 97].
Comme pour la grippe, des études moléculaires et phylogénétiques ont mis
en évidence une multitude de types, sous-types et souches différentes [90]. Il
n'existe actuellement pas de vaccin contre le virus du SIDA et des essais de
mise au point sont actuellement en cours. Face à cette importante diversité
de HIV, une des préoccupations majeures dans la mise au point d'un vac
cin potentiel concerne l'étendue de l'immunité croisée entre les différentes

8. Acide ribonucléique.
9. Acide désoxyribonucléique.
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FIG. 1.3 - Dynamique et évolution du virus de la grippe. L'arbre est une reconstruction

phylogénétique par maximum de' parcimonie du domaine HAl du sous-type H3N2 du

virus de la grippe de type A. Les lignes verticales représentent les années épidémiques

des isolats (voir dynamique du nombre mensuel de morts par grippe ou pneumonie).

Les données concernent les USA. L'arbre est issu de [63] et la série temporelle de [48].

Noter la structure déséquilibrée de l'arbre résultant de la sélection continue exercée
par le système immunitaire.
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Chapitre 1. Introduction

souches de virus [69]. Ce point particulier sera traité plus en détail dans le
chapitre 3.

1.5.2 Effets de la vaccination

Une fois le vaccin mis au point, il faut s'intéresser aux effets de la vaccina
tion. Idéalement, les effets de la vaccination devraient être égaux aux objectifs
présentés au paragraphe 1.4, à savoir une protection à l'échelle individuelle
ou populationnelle. En pratique, ces objectifs ne sont pas toujours atteints
et des effets autres que ceux escomptés peuvent se produire. Au niveau indi
viduel, ces effets peuvent se traduire par la déclaration de la maladie ou des
phénomènes d'allergie. Au niveau populationnel, peuvent se produire des
effets dynamiques ou évolutifs à plus ou moins longue échéance. Savoir pré
dire ces effets est un préalable fondamental à la mise en place d'une politique
vaccinale.

La vaccination peut par exemple modifier la périodicité des épidémies
de certaines maladies. Ainsi, la vaccination peut faire passer les épidémies
de rougeole d'annuelles à bisannuelles ou inversement, selon le taux de na
talité [49]. Certaines maladies bénignes chez l'enfant peuvent provoquer des
complications sévères chez l'adulte. Un des effets de la vaccination est l'aug
mentation de l'âge moyen à l'infection, ce qui peut entraîner, dans certains
cas, une augmentation du nombre de cas graves, comme dans l'exemple d'une
vaccination insuffisante contre la rubéole [9] (voir chapitre 6). D'un point de
vue évolutif, certains vaccins à efficacité partielle peuvent sélectionner pour
une augmentation de la virulence. Ainsi, un modèle mathématique sug
gère qu'un tel vaccin contre la malaria, développé pour réduire la croissance
ou la toxicité du pathogène dans son hôte, pourrait favoriser l'évolution vers
une augmentation de virulence chez les individus non vaccinés [66].

1.6 L'objet de la thèse

Le travail de thèse présenté dans ce mémoire s'insère dans ce cadre général
d'étude écologique et évolutive de la vaccination. Cette thèse est basée sur le
développement de modèles mathématiques, ainsi que l'analyse statistique de
données. Nous avons essayé d'explorer une diversité de problématiques éco
logiques et évolutives associées à la pratique de la vaccination. Pour ce faire,
nous avons étudié plusieurs systèmes hôte-microparasite. Ces derniers ont été
choisis en fonction de chaque question posée et des collaborations que nous
avons pu établir au sein de mon laboratoire d'accueil (GEMI, à l'IRD Mont
pellier), ainsi qu'avec d'autres laboratoires. Nous parlerons donc, dans cette
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thèse, de SIDA (travaux réalisés en collaboration avec David ROBERTSON
de l'Université de Manchester - GB et Christopher WOELK de l'Université
de San Diego - USA), de leishmaniose (travaux réalisés en collaboration
avec Anne-Laure BANULS et Mallorie RIDE du GEMI), de rougeole (travaux
réalisés en collaboration avec Pejman ROHANI de l'Université de Georgia 
USA) et de varicelle (travaux réalisés en collaboration avec l'unité 444 de
l'INSERM à Paris).

Par rapport aux niveaux d'échelles présentés au paragraphe 1.5, cette
thèse s'intéresse à deux extrémités d'un large spectre, comme illustré sur la
figure 1.4. Les parties 1 et 2 peuvent être abordées indépendamment l'une
de l'autre.

temps
évolutif

cellule

molécule 1....- ----""'"

écologique

organisme

espace

métapopulation 8
partie 2

population

FIG. 1.4 - Organisation du mémoire dans le contexte des multiples échelles spatio

temporelles d'interactions entre hôte et parasite présenté au paragraphe 1.5. Comparer

avec la figure 1.2.

La partie 1 est axée sur l'identification de cibles vaccinales potentielles.
Pour cela, nous nous intéressons aux interactions moléculaires fines entre un
pathogène et son hôte, en particulier les phénomènes d'adaptation rapide
qui entrent en jeu dans les interactions avec le système immunitaire. Cette
partie comprend trois chapitres. Le premier présente les méthodes statistiques
employées pour détecter l'adaptation au niveau moléculaire. En particulier, il
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Chapitre 1. Introduction

contraste les points forts et points faibles des deux grands types de méthodes
actuellement utilisées, à savoir les méthodes dites intuitives ou ad hoc et les
méthodes basées sur le maximum de vraisemblance. Ce chapitre fait égale
ment ressortir les défis qu'il reste à résoudre pour le développement futur de
ces méthodes. Les deux chapitres qui suivent sont des applications de ces mé
thodes à des systèmes hôte-microparasite concrets pour lesquels le dévelop
pement de vaccins est actuellement à l'étude. Le premier concerne l'évolution
des lentivirus de primates, à savoir le HIV mais aussi ses proches parents,
les divers SIV, infectant différents singes africains. Le deuxième quantifie et
localise l'évolution moléculaire s'opérant sur une famille de gènes identifiés
comme facteurs de virulence chez les protozoaires parasites du genre Leish
manw.

La partie 2 s'intéresse aux conséquences dynamiques de politiques vacci
nales imparfaites (i.e. qui ne conduisent pas à l'extinction totale de la mala
die). Pour cela, nous nous focalisons sur les maladies infantiles microparasi
taires dans les populations humaines. Cette partie est également constituée
de trois chapitres. Le premier est consacré à l'étude des dynamiques de mala
dies, en l'absence de vaccination. Spécifiquement, nous nous intéressons à la
varicelle en France et sa dynamique spatiale. Connaître la dynamique d'une
maladie en l'absence de vaccination est important pour l'application de po
litiques vaccinales optimisées. Les deux chapitres suivants sont très liés l'un
à l'autre et traitent des deux principales politiques vaccinales actuellement
en application. Le premier est une courte revue des principaux résultats sur
la vaccination de masse. Cette politique vaccinale est la plus ancienne et
largement la plus utilisée. Bien qu'efficace, elle est très lourde à mettre en
place. Le deuxième étudie les conséquences dynamiques de la vaccination par
pulsations. Cette politique vaccinale a été développée seulement récemment
dans le but de fournir aux pays en voie de développement une stratégie vac
cinale économe. Ses conséquences dynamiques sont comparées avec celles de
la vaccination de masse.

Le dernier chapitr:e offre une conclusion générale et présente plusieurs
niveaux de perspectives de recherches à ce travail de thèse.
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Chapitre 2

Détectioll de l'adaptation
moléculaire l

UNE des difficultés majeures dans la lutte contre les agents infectieux réside
dans le fait que ceux-ci, comme tous les êtres vivants, évoluent. Cette

capacité leur permet de s'adapter à de nouveaux hôtes [134], de contourner
leurs défenses immunitaires et d'échapper aux drogues administrées. Com
prendre en détail l'évolution des pathogènes est donc cruciale pour le déve
loppement de stratégies de contrôle efficaces [161]. Du fait de leur cycle de
vie, les parasites peuvent présenter deux schémas d'évolution différents: une
évolution intra-hôte qui s'opère au cours de la colonisation de l'organisme
(voir figure 1.1 page 16) et une évolution inter-hôte, liée au processus d'in
fection, et qui s'opère lors de la propagation du parasite dans la population
hôte (voir figure 1.1 page 16). Distinguer ces deux niveaux d'évolution n'est
pas toujours aisé dans la pratique.

A l'échelle moléculaire, l'évolution intra-hôte des pathogènes est forte
ment influencée par le système immunitaire. Quantifier et localiser précisé
ment l'adaptation moléculaire des pathogènes peut ainsi être de prime impor
tance pour l'identification de cibles vaccinales potentielles. Avec la production
de données génétiques de plus en plus complètes, des méthodes statistiques
de plus en plus élaborées ont été mises au point pour détecter l'adaptation
moléculaire. Dans ce chapitre, nous dressons une description critique des mé
thodes les plus couramment utilisées. Les deux chapitres qui suivent sont
basés sur l'utilisation de l'une d'entre elles.

1. Le contenu de ce chapitre fera l'objet d'un article de revue (Choisy M., Robertson
D.L. & Woelk C.H.) sollicité par le journal Biological Procedures.
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Chapitre 2. Détection de l'adaptation moléculaire

2.1 Les types d'évolution chez les êtres vivants

La diversité génétique est à la base de l'évolution des êtres vivants. Cette
diversité a plusieurs sources, la plus fondamentale étant la mutation ponc
tuelle, i.e. le changement d'une base en une autre, sur une séquence d'ADN
ou d'ARN. Les mutations ponctuelles peuvent être provoquées par des forces
extérieures comme la radioactivité, être spontanées - par instabilité chimique
-, ou encore être le résultat d'erreurs au niveau de la réplication ou de la
traduction du matériel génétique. Si la mutation ponctuelle est la source ul
time de diversité génétique, cette dernière peut être grandement amplifiée à
l'échelle du génome par des phénomènes de duplication, d'insertion/délétion,
de recombinaison, ou encore de réassortiments de portions de gènes. Ces
deux derniers phénomènes, recombinaison et réassortiment, ont pu évoluer
non seulement parce qu'ils permettent de propager efficacement des combi
naisons de mutations bénéfiques [139], mais aussi parce qu'ils permettent de
purger le génome de mutations délétères qui peuvent s'accumuler lorsque les
populations sont de petite taille [140].

2.1.1 Sélection purifiante

Les mécanismes énumérés ci-dessus constituent un important potentiel
adaptatif. Toutefois, du fait de son caractère aléatoire, une mutation sur
un gène lié à de fortes contraintes structurales et/ou fonctionnelles a toutes
chances d'être délétère, diminuant ainsi la valeur sélective des individus
qui la portent. La sélection naturelle aura alors tendance à diminuer la fré
quence des porteurs de telles mutations. On parle dans ce cas de sélection
purifiante ou encore sélection négative.

2.1.2 Sélection positive

Même si dans un çontexte de fortes contraintes structurelles et fonction
nelles les mutations ont tendance à être contre-sélectionnées, il existe des
situations où les mutations sont au contraire avantageuses. C'est le cas no
tamment pour les sites de reconnaissance d'antigènes où l'avantage de l'hé
térozygote est de mise [93]. Dans cet exemple précis, la diversité génétique
fait partie intégrante des contraintes s'exerçant sur le gène. Il peut arriver
aussi que les contraintes elles-mêmes changent. C'est ce qui peut se produire,
par exemple, après une duplication de gènes [144, 229], ou lorsqu'une espèce
étend son aire de répartition à de nouveaux environnements. Là encore, les
mutations auront tendance à être sélectionnées et leurs fréquences augmen
teront dans la population. On parle dans ce cas de sélection positive, de
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sélection diversifiante, ou encore d'adaptation.

2.1.3 Dérive génétique

Les deux types d'évolution décrits ci-dessus résultent de sélection, positive
ou négative, imposée par des contraintes structurelles ou fonctionnelles fortes.
On parle d'évolution sous sélection ou d'évolution darwinienne. En
l'absence de telles contraintes, le matériel génétique peut évoluer au hasard,
simplement au gré des mutations se produisant dans la population. Dans des
populations de petite taille, le phénomène d'échantillonnage des génotypes
entre chaque génération peut fortement amplifier l'effet de ces mutations.
On parle dans ce cas de dérive génétique ou d'évolution neutre. Dans
les années soixante-dix, Motoo KIMURA propose que, au niveau moléculaire,
la dérive génétique est la principale force évolutive [86, 108, 106]. Dès lors,
d'importants efforts ont été produits pour détecter de l'évolution darwinienne
au niv~au moléculaire [211, 181, 220, 56], en prenant comme hypothèse nulle
le modèle neutre de KIMURA. C'est ce que nous allons détailler dans la suite
du chapitre.

Pour résumer, on peut illustrer les trois types d'évolution en termes de
fréquences alléliques, comme sur la figure 2.1. Dans le cas d'évolution positive,
la sélection favorise l'augmentation (figure 2.1A) ou la diminution (figure
2.1B) d'une fréquence allélique. Dans le cas d'évolution négative, la pression
de sélection exercée par les contraintes structurelles et fonctionnelles contre
sélectionne tout changement, maintenant une fréquence allélique fixe (figure
2.1C). Enfin, en l'absence de pression de sélection, l'évolution par dérive
génétique suit le hasard des mutations (figure 2.1D).

2.2 Les premières méthodes de détection
de la sélection positive

2.2.1 Méthodes basées sur les distributions alléliques

Les premières données génétiques établies étant sous forme de fréquences
alléliques (essentiellement d'allozymes), il n'est pas surprenant que les pre
mières méthodes proposées pour détecter la sélection positive utilisent ce
type de données. La méthode de LEWONTIN-KRAKAUER [115] repose
sur l'analyse de la distribution de FST (voir encadré 2.1 pour une définition)
de plusieurs allèles et plusieurs locus. La variation des fréquences alléliques
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FIG. 2.1 - Les types d'évolution chez les êtres vivants. L'exemple est pris sur l'évo

lution d'une fréquence allélique. Dans le cas d'évolution positive, la sélection favorise

l'augmentation (A) ou la diminution (B) d'une fréquence allélique. Dans le cas d'évo

lution négative, la sélection exercée par les contraintes structurelles et fonctionnelles

contre-sélectionne tout changement, maintenant une fréquence allélique fixe (C). En

fin, en l'absence de pression de sélection, l'évolution par dérive génétique suit le hasard

des mutations (D) (mouvement brownien).
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ENCADRÉ 2.1
LA STATISTIQUE FST DE WRIGHT

Les statistiques de WRIGHT sont définies en termes de probabilité d'iden
tité par descendance de deux gènes homologues. FIS est un paramètre
d'une population et mesure la corrélation des gènes à l'intérieur d'un in
dividu diploïde. PST étend cette notion à une métapopulationa et mesure
la corrélation des gènes à l'intérieur d'une sous-populationa . C'est donc un
paramètre mesurant le degré de structuration des populations. Si QI est la
probabilité d'identité par descendance de deux individus issus d'une même
sous-population et Q2 est cette probabilité pour deux individus issus de sous
populations différentes, alors FST s'écrit:

On peut également écrire FST en terme d'hétérozygotie :

F
HT-He

ST =
He

où He est l'hétérozygotie attendue dans la sous-population et H T est l'hé
térozygotie totale. Enfin, un estimateur non biaisé de FST est e, défini en
termes de composantes de la variance comme :

e= a
a+b+c

où a est la composante de la variance des fréquences alléliques entre individus
de sous-populations différentes, b est la composante de la variance entre in
dividus d'une même sous-population et c la composante de la variance entre
gamètes d'un même individu. L'analyse de variance doit être pondérée par
le nombre et la taille des échantillons.

aVoir encadré 5.1, page 98 pour des définitions de métapopulation et sous-population.

entre sous-populations peut être due à la structure de reproduction ou à
la sélection. L'idée de la méthode de LEWüNTIN-KRAKAUER repose sur le
fait que, contrairement à la sélection, la structure de reproduction devrait
influencer tous les locus et tous les allèles de la même façon. Ainsi, des dif
férences significatives d 'hétérogénéité entre locus peuvent être prises comme
preuves de la sélection. En pratique, la distribution des FST sous le modèle
neutre est calculée analytiquement ou par simulations de Monte Carlo 2. La
distribution de FST observée est ensuite comparée à la distribution attendue

2. Voir encadré 3.3 page 67 pour une définition.
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sous le modèle neutre, et une différence statistiquement significative (test du
X2

) entre les deux distributions est indicative de sélection positive.

La méthode de EWENS-WATTERSON [210] est basée sur l'analyse de
l'homozygotie F à un seul locus. Un test statistique est proposé, basé sur
la vraisemblance des F observés, étant donné un modèle neutre à nombre
d'allèles infinis (Infinite AUele Model en anglais).

2.2.2 Méthodes basées sur les distributions
de variabilité génétique

Avec le développement des techniques d'acquisition des données gene
tiques (séquençages de gènes), les méthodes de détection de sélection positive
se sont peu à peu basées sur l'analyse de variabilité génétique de séquences
de nucléotides. La méthode de HUDSON-KREITMAN-AGUADÉ [91] com
pare le polymorphisme nucléotidique de deux locus à taux de mutation diffé
rents : un locus de référence (non-codant) et le locus d'intérêt (codant). Sous
le modèle de neutralité, il est attendu que le rapport entre les deux polymor
phismes soit proportionnel au rapport des taux de mutation. Cette méthode
peut-être étendue à la comparaison de plusieurs locus, non seulement de la
même espèce mais, aussi d'espèces différentes.

La méthode de TAJIMA [198] et la méthode de Fu-LI [65] utilisent
les séquences nucléotidiques d'un seul locus et sont basées sur l'estimation de
la variabilité génétique e= 4Ne/-l, où Ne est la taille efficace de la population
et /-l le taux de mutation par génération. La variabilité génétique epeut être
estimée en utilisant le nombre moyen k de différences nucléotidiques estimé à
partir de comparaisons de séquences deux à deux [197], le nombre total 71 de
mutations le long d'une généalogie de gènes [65], ou simplement le nombre
S de sites 3 polymorphes [209]. En l'absence de sélection (modèle neutre), il
est attendu que les estimations de eutilisant S, 71 ou k soient les mêmes. En
revanche, en présence de sélection, on peut s'attendre à des différences entre
les trois estimations de e. La significativité d'une telle différence est indicative
de sélection positive. La méthode de TAJIMA compare les estimations de e
obtenues en utilisant S et k, tandis que la méthode de Fu-LI compare les
estimations de eobtenues en utilisant S et 71.

3. De façon générale, on appelle « site» l'unité évolutive qui nous intéresse. Dans le
contexte présent, il s'agit d'une base nuc1éotidique sur une séquence d'ADN ou d'ARN.
Nous verrons par la suite que nous pourrons considérer comme sites les codons d'une
séquence nuc1éotidique ou les acides aminés d'une protéine.
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2.3 Méthodes récentes

Les méthodes de détection de sélection positive les plus récentes ont été
développées pour étudier les gènes codant des protéines, et sont basées sur
l'étude des taux de substitution synonyme et non-synonyme. Du fait de la
dégénérescence du code génétique (tableau 2.1), certaines substitutions nu
cléotidiques modifient l'acide aminé codé, tandis que d'autres ne le modifient
pas. Les premières sont appelées non-synonymes et les secondes, synonymes.

TAB. 2.1 - le code génétique. Tout changement de base à la seconde position et

la plupart des changements à la première position sont non-synonymes. Seulement

quelques changements de base à .Ia troisième position sont synonymes.
Codona AAb Codona AAb Codona AAb Codona

UUU Phe UCU Ser UAU Tyr UGU
UUC Phe UCC Ser UAC Tyr UGC
UUA Leu UCA Ser UAA Stop UGC
UUG Leu UCG Ser UAG Stop UGC

Cys
Cys
Stop
Trp

CUU Leu CCU Pro CAU His CGU Arg
CUC Leu CCC Pro CAC His CGC Arg
CUA Leu CCA Pro CAA GIn CGA Arg
CUG Leu CCG Pro CAG GIn CGG Arg

AUU Ile ACU Thr AAU Asn AGU Ser
AUC Ile ACC Thr AAC Asn AGC Ser
AUA Ile ACA Thr AAA Lys AGA Arg
AUG Met ACG Thr AAG Lys AGG Arg

GUU Val GCU Ala GAU Asp GGU Gly
GUC Val GCG Ala GAC Asp GGC Gly
GUA Val GCA Ala GAA Glu GGA Gly
GUG Val GCG Ala GAG Glu GGG Gly
aLes bases sont celles de l'ARN : adénine (A), cystosine (C), guanine (G) et
uracile (U).
bLes acides aminés (AA) sont indiqués par leur code à trois lettres. Ala :
alanine; Arg : arginine; Asn : asparagine; Asp : aspartate; Cys : cystéine;
GIn: glutamate; Gly : glycine; His: histidine; Ile : isoleucine; Leu: leucine;
Lys : lysine; Met : méthionine; Phe : phénylalanine; Pro : proline; Ser :
sérine; Thr : thréonine; Trp : tryptophane; Tyr : tyrosine; Val : valine;
Stop : codon stop.
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La première méthode à s'être basée sur les taux de substitution synonyme
et non-synonyme est la méthode de McDoNALD-KREITMAN [125], di
rectement inspirée de celle de HUDSON-KREITMAN-AcUADÉ [91]. La diffé
rence principale avec cette dernière est qu'au lieu de comparer le polymor
phisme nucléotidique entre un gène codant d'intérêt et un gène non-codant
de référence, ce test compare le polymorphisme génétique entre les substi
tutions synonymes et non-synonymes d'un même gène codant d'intérêt. En
l'absence de sélection, les rapports des taux de substitution synonyme et
non-synonyme devraient être les mêmes entre espèces différentes et au sein
d'une même espèce. Une différence significative (par test G ou test exact de
FISHER) constitue une preuve de sélection.

Les autres méthodes sont explicitement basées sur la comparaison des
taux de substitution synonyme (ds ) et non-synonyme (dN ). L'idée est que les
substitutions nuc1éotidiques s'accumulent à un taux qui est essentiellement
déterminé par la dérive génétique et la sélection naturelle. L'hypothèse sous
jacente à ces méthodes est que la sélection naturelle s'opère majoritairement
au niveau de la protéine, et seulement légèrement au niveau de l'ADN et de
l'ARN. Ceci suppose également que le taux de substitution synonyme reflète
le taux de mutation seul, sans sélection [131] (mais voir Réf. [5]) et que le
taux de substitution non-synonyme rend compte de la sélection au niveau
de la protéine. Sous ces hypothèses, la détection de sélection positive revient
donc à estimer des taux dN et ds . Pour cela, il existe deux grandes familles de
méthodes. La première et la plus ancienne regroupe des méthodes ad hoc et
intuitives [155, 131, 146, 109,94, 229,192,223]. Les méthodes de la deuxième
famille reposent sur des bases statistiques plus solides puisqu'elles sont basées
sur l'expression d'un modèle explicite d'évolution moléculaire [70, 142] et
estiment les paramètres par maximum de vraisemblance [141, 147,225].

Dans la suite, nous présentons les deux grandes familles de méthodes.
Nous comparons ensuite les avantages et inconvénients des deux méthodes.
Avant cela, nous introduisons le lecteur au modèle de substitution de nu
cléotide développé par GOLDMAN et YANG [70]. Ceci nous servira de cadre
général pour comprendre les deux méthodes. Aussi, c'est le modèle explici
tement utilisé dans les méthodes de maximum de vraisemblance.

2.3.1 Un modèle markovien de substitution de codons

Les modèles d'évolution moléculaire ont été développés en phylogénie afin
de corriger pour les substitutions multiples. Ce sont des modèles pro-
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babilistes basés sur des processus de Markov 4 à états dénombrables et
temps discret. Les modèles d'évolution de séquences nucléotidiques contien
nent quatre états - les quatre bases A, C, G, T (ou U), voir encadré 2.2 - et
les modèles d'évolution de séquences protéiques contiennent vingt états, un
pour chaque acide aminé. Pour une séquence codante, un modèle d'évolution
nucléotidique est inadapté car les trois bases d'un codon ne sont pas indé
pendantes. En revanche, l'utilisation d'un modèle d'évolution de protéine est
malheureuse car l'information statistique contenue au niveau de la séquence
d'acide nucléotidique est alors perdue. Le modèle d'évolution de codons
proposé par GOLDMAN et YANG [70] permet de combiner les avantages des
modèles d'évolution de séquences nucléotidique et protéique. Ce modèle com
prend 61 états, qui sont les 61 codons ayant un sens (i. e. qui ne sont pas des
codons «stop », voir tableau 2.1).

Le processus de Markov est caractérisé par une matrice génératrice
Q = {qij}, où qij est le taux de substitution d'un codon i en un codon j
(i =f j). Plus formellement, qij6.t est la probabilité que le' processus se trouve
dans l'état j après un temps infiniment petit 6.t, sachant qu'il était dans
l'état i à l'instant t. La matrice génératrice est définie par

qij =

o
'!rj

K,'!rj

w'!rj

WK,'!rj

si les codons i et j diffèrent à plus d'une position
pour les transversions synonymes
pour les transitions synonymes
pour les transversions non-synonymes
pour les transitions non-synonymes

où K, = Ts/Tv est le rapport entre les taux de transition 5 et de trans
version 6, W = dN / ds est le rapport des taux de substitution synonyme et
non-synonyme, et '!rj est la fréquence à l'équilibre du codon j, simplement
calculée comme le produit des fréquences nucléotidiques à chacune des trois
positions du codon. Les paramètres K, et '!rj caractérisent les processus au ni
veau de l'ADN (mutations) tandis que le paramètre W caractérise la sélection
au niveau de la protéine. Le~ éléments de la diagonale sont calculés par la
contrainte mathématique que les lignes de la matrice somment à 0 [77] ;

Lqij = O,Vi
j

4. Un processus de Markov est un processus aléatoire dont les probabilités futures
sont déterminées par les probabilités les plus récentes: P(x(tn) ::; xnlx(t), \/t ::; tn-l) =
P(x(tn) ::; xnlx(tn- 1 ))·

5. Une transition est une substitution d'une base purique (A et G) en une base purique
ou d'une base pyrimidique (C et T) en une base pyrimidique.

6. Une transversion est une substitution d'une base purique par une base pyrimidique
ou vice versa.
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ENCADRÉ 2.2
MODÈLES D'ÉVOLUTION DE SÉQUENCES NUCLÉOTIDIQUES

La première étape dans l'analyse d'un alignement de séquences nucléoti
diques consiste généralement en la détermination des distances génétiques
(ou distances évolutives) entre chacune de ces séquences. Une façon simple
et intuitive d'exprimer une telle distance est de compter le nombre de dif
férences nucléotidiques entre deux séquences. Cette méthode simple souffre
néanmoins d'un défaut majeur: elle ne tient pas compte des substitutions
multiples et sous-estime donc la vraie distance génétique.

Substitutions multiples

t Relation eSPé,\/X

.0 '
o "
al "U ,
C '

eu "Vi "
i:5 ",

",

Distance réelle

Comme on ne peut évidemment pas connaître le nombre de substitutions
multiples, l'idée est de la modéliser au moyen d'un modèle probabiliste. Les
modèles proposés sont basés sur des processus de Markov à quatre états (un
pour chaque nucléotide). La forme la plus générale de la matrice de substi
tution de tels modèles est celle du modèle GTR (general time-reversible) :

[

. œrre
a1rA .P t =

. fnrA d1re
errA e1re

b1rG C1rT ]
d1rG e1rT

. f1rT
!'rrG .

La première ligne contient les taux de substitution de la base A vers les bases
A, C, G et T respectivement. Idem pour les trois autres lignes mais pour les
bases C, G, et T respectivement. Les lettres a à f reflètent les probabilités de
transition d'une base vers une autre et les 1ri, i E {A, C, C, T}, traduisent les
biais d'utilisation des bases. Les éléments de la diagonale, non représentés,
sont déterminés par la condition mathématique que les lignes doivent sommer
à O. Ce modèle a 8 degrés de liberté et les autres modèles proposés peuvent
être considérés comme des cas particuliers de celui-ci.
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(Encadré 2.2 suite)
HASEGAWA, KISHINO et YANO (1985) - Les transitions (a) et trans
versions (13) sont différenciées, ainsi que les biais dans l'utilisation des bases
[87].

P _ [j3~A j3~c ~:~ ~:~]
t - a7fA j37fc . 137fT

j37fA a 7fc j37fc .

FELSENSTEIN (1981) - Les transitions et transversions ne pas sont dif
férenciées. Seuls les biais dans l'utilisation des bases sont pris en compte
[57].

Pt = [a~A a~c ::~ ::~]
a7fA a7fc . a7fT
j37fA a7fc a7fc .

KIMURA (1980) - Les transitions (a) et transversions (13) sont différenciées
mais les biais dans l'utilisation des bases ne sont pas pris en compte [107].

[

. 13 a 13]13 . 13 a
Pt = a 13 . 13

13 a 13 .

JUKES et CANTOR (1969) - Toutes les substitutions sont équiprobables
[99].

Les substitutions à plus d'une position dans un seul codon ne sont pas per
mises car, en considérant l'indépendance entre chaque nucléotide de la sé
quence, de tels événements sont hautement improbables. A partir de cette
matrice génératrice Q, une matrice de transition P est calculée comme
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2.3.2 Méthodes ad hoc

Méthodes basées sur la comparaison
de deux séquences nucléotidiques

Dans les premières méthodes développées, l'estimation des taux dN et ds
est très simple et intuitive et implique la comparaison de séquences nucléo
tidiques prises deux à deux. Ces méthodes comportent toutes trois étapes
succeSSIves.

1. La première étape consiste en la détermination des nombres atten
dus de sites nucléotidiques synonymes (8) et non-synonymes (N) dans
les deux séquences, en l'absence de sélection. En effet, même en l'ab
sence de sélection, on ne s'attend pas à observer des proportions équiva
lentes de sites synonymes et non-synonymes et ces proportions peuvent
dépendre notamment des biais '!rj dans l'utilisation des bases nucléoti
diques et des codons, ainsi que du rapport K, entre les taux de transition
et de transversion [223]. Par exemple, la troisième position du codon
CTT codant pour la leucine est synonyme parce que toutes les sub
stitutions possibles T---.C, T---.A, and T---.G sont synonymes alors que
les premières et secondes positions de CTT sont non-synonymes (voir
tableau 2.1).

2. La deuxième étape détermine les nombres Cs et CN de substitutions
synonymes et non-synonymes effectivement observés. Ceci se fait par
la comparaison des séquences prises deux à deux. Cette opération est
assez aisée lorsque les codons ne diffèrent que d'une seule base. Lorsque
les codons diffèrent à deux ou trois bases, il existe quatre ou six che
mins évolutifs possibles d'un codon à l'autre. Chaque chemin doit
être pondéré de façon appropriée.

3. La dernière étape applique une correction pour les substitutions mul
tiples, par des modèles de substitution de nucléotides comme le modèle
de JUKES et CANTOR [99] ou le modèle à deux paramètres de KIMURA
[107] (voir encadré 2.2). Les taux de substitution synonymes (ds ) et
non-synonymes (dN ) sont ensuite déterminés comme les rapports 81Cs
et NICN respectivement.

La statistique
z = dN - ds

y'V(dN ) + V(ds )

est ensuite considérée et sa distribution est supposée normale. V réfère à la
variance. Z significativement positif constitue une preuve de sélection posi
tive, Z significativement négatif est une preuve de sélection négative tandis
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que Z non significativement différent de 0 est un cas d'évolution neutre.
Parmi ces méthodes, citons par exemple celles de PERLER et collaborateurs
[155], MIYATA et YASUNAGA [131], NEI et GOJOBORI [146], KONDO et col
laborateurs [109], INA [94], ZHANG et collaborateurs [229], ou celle de YANG
et NIELSEN [223]. Elles se distinguent essentiellement par les modèles utilisés
pour estimer Net 5 (étape 1, notamment prise en compte des taux de tran
sition/transversion, des biais dans l'utilisation des bases/codons, etc... ), par
la pondération de chaque chemin évolutif lors du comptage des substitutions
non-synonymes et par les modèles utilisés pour corriger pour les substitutions
multiples (étape 3).

Méthodes utilisant un alignement de séquences nucléotidiques

Les événements de sélection positive sont généralement très localisés dans
le temps (le long de l'arbre phylogénétique) et dans l'espace (le long du gène).
Or, la méthode générale présentée ci-dessus estime en réalité des moyennes
à la fois temporelles et spatiales des taux de substitution synonymes et non
synonymes. Si les événements de sélection positive sont rares, ils risquent
alors de ne pas être détectés. Une façon ad hoc de palier à ce manque de
puissance est d'effectuer les estimations sur des portions de gènes et des
portions de l'arbre phylogénétique [93, 130].

La méthode de SUZUKI et GOJOBORI [192] permet d'estimer les taux
de substitution synonyme et non-synonyme à l'échelle d'un site 7 de la sé
quence. Ceci est rendu possible par la généralisation de la méthode présentée
ci-dessus à un alignement de plusieurs séquences. Un arbre phylogénétique de
l'alignement est préalablement calculé et les séquences des nœuds ancestraux
sont estimées (par maximum de parcimonie ou maximum de vraisemblance).
Ensuite, les trois étapes précédemment décrites sont appliquées entre chaque
nœud de l'arbre, et ce en corrigeant les nombres N et S par la longueur de
la branche. Enfin, les taux de substitution synonyme et non-synonyme de
chaque site sont déterminés en prenant la moyenne sur tout l'arbre phylogé
nétique et le test statistique de neutralité est appliqué. Sous l'hypothèse de
neutralité, on a Cs/(CS+CN) = 5/(S+N) et CN/(CN+CS) = N/(N +5).
Les probabilités de changement non-synonyme et synonyme à un site particu
lier sont 5/ (5 +N) et N / (N +5) respectivement. En faisant l'hypothèse que
CN et Cs suivent une distribution binomiale, l'hypothèse nulle de neutralité
peut alors être testée à chaque site.

7. Dans ce cadre, on appelle « site» un codon, Le. un groupe de trois bases sur une
séquence d'acides nucléotidiques.
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2.3.3 Méthodes basées sur le maximum de vraisemblance

Ziheng YANG et ses collaborateurs ont développé des méthodes d'estima
tion du rapport dN/ds dans un cadre général de vraisemblance. L'avantage
principal de ces méthodes par rapport aux méthodes ad hoc est qu'elles pré
sentent une base statistique solide. L'utilisation de la vraisemblance requiert
l'expression explicite d'un modèle stochastique d'évolution. Le modèle utilisé
dans ces méthodes est le modèle d'évolution de GOLDMAN et YANG [70], pré
senté au paragraphe ?? L'utilisation d'un tel modèle rend aisée la gestion de
l'hétérogénéité de la sélection positive le long d'un arbre phylogénétique
ou d'une séquence nucléotidique, augmentant ainsi la puissance dans la dé
tection de la sélection positive. Comme les méthodes ad hoc, les méthodes de
maximum de vraisemblance se sont développées par étapes. Les principales
étapes sont résumées dans le tableau 2.2.

TAB. 2.2 - les principales étapes dans le développement des méthodes de détection
de sélection positive basées sur le maximum de vraisemblance.
Auteurs Année Description Réf.
Goldman & Yang 1994 Modèle d'évolution des codons. [70]
Yang & Nielsen 1998 Test de rapport de vraisemblance pour [224]

détecter la sélection positive à l'échelle
d'un gène entier. Procède par comparai-
son de séquences deux à deux.

Nielsen & Yang 1998 Généralisation de Yang & Nielsen 1998 à [147]
un alignement de séquences. Le Bayesien
empirique permet d'identifier les sites
sous sélection positive.

Yang 1998 Modèle rendant compte de l'hétérogénéité [218]
de la sélection positive le long d'un
arbre phylogénétique.

Yang, Nielsen, 2000 14 modèles rendant compte de l'hétérogé- [225]
Goldman & Pedersen néité de la sélection positive le long de la

séquence nucléotidique.
Yang & Nielsen 2002 Prise en compte de l'hétérogénéité de [220]

la sélection positive à la fois le long de
l'arbre phylogénétique et le long
de la séquence nucléotidique.

Le noyau dur de la méthode est traité dans l'article de YANG, NIEL8EN,
GOLDMAN et PEDER8EN de 2000 [225]. Il existe également de bonnes revues
exposant clairement le principe général de la méthode [222, 219, 221]. Cette
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méthode comprend trois étapes successives comme expliqué dans [222]. La
première étape consiste en l'estimation de la proportion de sites sous sélection
positive, ainsi que de l'intensité de la sélection positive. La deuxième étape
teste statistiquement la significativité d'une éventuelle sélection positive à
l'échelle du gène étudié, pris en entier. La troisième étape permet de localiser
les sites du gène sous sélection positive.

Première étape: estimations à l'échelle du gène entier

Puisque l'unité évolutive est le codon, l'idée est d'utiliser un modèle pro
babiliste de substitution de codon. C'est le modèle de GOLDMAN et YANG
[70], présenté au paragraphe 2.3.1, qui est utilisé. Les paramètres Kj, K, et w
du modèle d'évolution de codons sont estimés par maximum de vraisem
blance en utilisant l'algorithme général de FELSENSTEIN [57]. Ceci permet
donc d'estimer le rapport dN 1ds = w que nous cherchons. Estimer un rapport
dN Ids pour chaque codon serait excessivement long et conduirait à une sur
paramétrisation. L'approche adoptée consiste en fait à considérer un nombre
fixe de classes de valeurs de dN Ids. On doit alors estimer la valeur du rapport
dN Ids de chaque classe ainsi que la proportion de sites dans chaque classe.

Au début, YANG et collaborateurs ont proposé pas moins de 14 modèles
différents et de complexité 8 croissante (de MO à M13) pour rendre compte
de la distribution des dN 1ds le long de l'alignement de séquences [225]. En
pratique, estimer les paramètres de chacun de ces 14 modèles est extrêmement
long. Fort heureusement, il s'avère que 6 (MO, Ml, M2, M3, M7 et M8, tous de
complexité raisonnable) de ces 14 modèles suffisent pour estimer efficacement
la sélection positive sur un alignement de séquences nucléotidiques [225]. Les
modèles MO, Ml et M7 sont des modèles nuls dans le sens où leurs valeurs de
dN 1ds dans chacune des classes ne permettent pas de rendre compte d'une
sélection positive (toutes les classes de dN Ids sont inférieures ou égales à 1).
Au contraire, les modèles M2, M3 et M8 peuvent rendre compte de sélection
positive en permettant une classe de dNlds d'être supérieure à 1.

Le modèle MO estime une seule valeur de dN 1ds (entre 0 et 1) pour
tous les sites de l'alignement de séquences. Le modèle Ml fixe 2 valeurs de
w = dN 1ds : Wo = 0 et Wl = 1 et estime la proportion de sites ayant chacune
de ces deux valeurs. Par rapport au modèle Ml, le modèle M2 rajoute une
classe de valeur pour dN 1ds, W2, dont la valeur, estimée, peut être supérieure
à 1. Par rapport au modèle M2, le modèle M3 à 3 classes estime les valeurs
de dN 1ds dans chacune des classes de valeurs, avec comme contrainte que
seule la dernière permet à dNlds d'être supérieure à 1. Ce modèle M3 peut

8. La complexité d'un modèle se traduit par son nombre de degrés de liberté.
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être généralisé à K classes. Le modèle M7 considère que les valeurs de dN / ds
le long de la séquence suivent une distribution beta 9. Cette distribution est
discrétisée en 10 classes, chacune ayant une probabilité de 1/10. Les para
mètres du modèle M7 sont donc simplement les deux paramètres de forme
de la distribution beta. Enfin, par rapport au modèle M7, le modèle M8 ra
joute une onzième classe dont la valeur de dN / ds , WH, estimée, peut être
supérieure à 1. Le tableau 2.3 résume ces informations, ainsi que le nombre
de paramètres à estimer associés à chacun des 6 modèles.

TAB. 2.3 - Caractéristiques des modèles les plus utilisés pour la détection de sélection

positive. D'après [225].

Modèle pa Paramètres
MO 1 W

Ml 1 Po
M2 3 Po, Pl, W2
M3 2K -1 Po, Pl, ... , PK-2

(K = 3) Wo, WI, ... , WK-2
M7 2 P, q

M8 4 Po, P, q, Wn

aNombre de paramètres du modèle.

Commentaires
une seule valeur de d N / ds pour tous
les sites
Pl = 1 - Po, Wo = 0, WI = 1
P2 = 1 - Po - Pl, Wo = 0, WI = 1
PK-I = 1 - Po - Pl - ... - PK-2

les valeurs de dN / ds suivent une
distribution beta B(p, q)
Po est la proportion de sites dans les
10 premières classes, modélisées par
B(p, q). 1 - Po est la proportion de
sites nvec Wu comme valeur de dN Ids

Deuxième étape : test statistique de la sélection positive

On peut comparer statistiquement deux modèles par analyse de leur vrai
semblance. La procédure classique, lorsque les modèles sont emboîtés, est le
test de rapport de vraisemblance. Deux modèles sont dits emboîtés
lorsque l'un est un cas particulier de l'autre. Par exemple, le modèle M2 est
un cas particulier du modèle M3 où P2 = O. Dans ce cas, on peut montrer
que le rapport des vraisemblances des deux modèles suit une loi de X2 dont le
nombre de degrés de liberté est égal à la différence des nombres de paramètres
des deux modèles. Ici, en comparant à chaque fois un modèle permettant la
sélection positive avec un modèle nul ne permettant pas la sélection positive,

9. La distribution beta est une distribution de probabilité à deux paramètres et définie
sur le segment [0; 1]. Cette distribution peut prendre une importante variété de formes.
La forme dépend des valeurs des deux paramètres.
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on peut tester la significativité de la sélection positive sur le gène étudié.
Parmi les 6 modèles présentés dans le tableau 2.3, MO et Ml sont des cas
particuliers de M2 et M3, M2 est un cas particulier de M3, et M7 est un cas
particulier de M8. Ceci nous définit donc six tests de rapport de vraisem
blance : MO vs M2, MO vs M3, Ml vs M2, Ml vs M3, M2 vs M3 et M7 vs
M8.

Troisième étape : Identification des sites sous sélection positive

Une fois qu'un test de rapport de vraisemblance conclut à la présence de
sélection positive sur un gène, la dernière étape consiste en l'identification
précise des sites de la séquence sous sélection positive. Cette étape fait appel
aux statistiques bayesiennes. Ces statistiques sont basées sur la formule
de Bayes des probabilités conditionnelles (voir [184] et [22] pour des intro
ductions et [166] pour plus de détails techniques) :

((JIX) = p((J)p(XI(J)
p p(X)

Si (J est un vecteur de paramètres et X un vecteur de données, on voit que
données et paramètres ont un rôle exactement symétrique 10. La puissance
des statistiques bayesiennes réside dans le fait qu'il est possible d'exprimer
la distribution d'un paramètre p((JIX) en tenant compte des informations
que l'on peut avoir a priori sur ce paramètre. Cette information a priori est
contenue dans la distribution a priori p((J) du paramètre. p(XI(J) est homo
gène à la vraisemblance et p(X) est la probabilité des données. Cette dernière
quantité peut sembler difficile à exprimer. En fait il suffit de remarquer que
p(X) = p(XI(J)p((J) + p(XIB)p(B) 11. Donc, de façon générale, on a

((J.IX) _ p((Ji)p(XI(Ji)
p ~ - l:7=lP(XI(Jj)p((Jj)

L'identification des sites sous sélection positive se fait par l'utilisation
d'un bayesien empirique. Les modèles de sélection positive de l'étape pré
cédente nous donnent la proportion de sites de la séquence présents dans
chacune des classes de valeur de dN/ds. Le bayesien empirique utilise ces
proportions comme distribution a priori : chaque site de la séquence a donc
la même probabilité d'appartenir à chacune des classes de valeur de dN / ds.
La formule de Bayes nous permet de « redistribuer» ces probabilités sur les
différents sites de la séquence pour en déduire la distribution a posteriori

10. Ce qui n'est pas le cas dans les statistiques classiques de Neyman-Pearson.
11. La barre horizontale signifie l'événement complémentaire.
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du rapport dN / ds. Avec cette distribution, tous les sites n'ont pas la même
probabilité d'appartenir aux différentes classes de valeur de dN / ds. La figure
2.2 illustre ce passage de la probabilité a priori à la probabilité a posteriori
sur un exemple avec un modèle M3 à trois classes.
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FIG. 2.2 - Application de la formule de Bayes sur un modèle M3 à trois classes.

Le modèle M3 à trois classes considère trois classes de valeurs du rapport dN / ds et

estime la proportion de sites dans chacune de ces trois classes (voir tableau 2.3). La

première classe (wQ = 0.0165. blanc) contient 45.18% des sites, la deuxième classe

(Wl = 0.2061. gris) contient 41.43% des sites et la troisième classe (W2 = 2.7559. noir)

contient 13.39% des sites. (A) : la distribution a priori considère que les 684 sites

de la séquence ont les mêmes probabilités d'appartenir à chacune des trois classes, à

savoir 0.4518, 0.4143 et 0.1339 pour WQ. Wl et W2 respectivement. (B) : La formule de

Bayes permet de « redistribuer» ces probabilités parmi les 684 sites de la séquence,

mettant en évidence des sites ayant une forte probabilité a posteriori d'appartenir à

la classe W2 > 1 et donc d'être sous sélection positive (en noir).

2.3.4 Comparaison des méthodes

Les méthodes de détection de sélection positive considérant un dN / ds
moyen le long de l'arbre phylogénétique ou le long de la séquence nucléoti
dique sont très peu puissantes, et si les événements de sélection positive sont
rares, ils risquent fort de ne pas être détectés [181]. Les méthodes les plus
utilisées actuellement sont donc celles gérant une hétérogénéité sur dN / ds,
c'est à dire la méthode de SUZUKI et GOJOBORI [192] pour les méthodes
ad hoc et la méthode de YANG et collaborateurs [225] pour les méthodes
de maximum de vraisemblance. Cependant, le choix entre l'une ou l'autre
n'est pas univoque, chacune semble avoir ses avantages et inconvénients, et
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les critiques de l'une ou de l'autre sont encore vives dans la littérature. Dans
ce paragraphe, nous allons essayer de comparer les points forts et les points
faibles de chacune des deux méthodes.

Avantages des méthodes de maximum de vraisemblance

- Bases statistiques solides. Le test de rapport de vraisemblance rend aisé
le test de très nombreuses hypothèses [219].

- Formulation explicite d'un modèle d'évolution. On a ainsi une idée
claire des mécanismes évolutifs sous-jacents [219].

- Test de rapport de vraisemblance performant, même avec des séquences
courtes, de l'ordre de 100 ou 200 nucléotides seulement. Pour des sé
quences plus courtes, la distribution de la statistique peut être simulée
par Monte Carlo [219].

- Pas d'estimation des séquences ancestrales requise. Évite les erreurs
dues aux imprécisions sur les séquences ancestrales [219].

- Gestion de plusieurs problèmes en une seule fois: biais dans l'utilisation
des bases/codons, taux de transition/transversion, chemins évolutifs
multiples, substitutions multiples, etc... [219].

- Réversibilité temporelle du processus de Markov assurée par le théo
rème de Chapman-Kolmogorov. Ainsi, les temps de divergence estimés
par la fonction de vraisemblance rendent compte de tous les chemins
évolutifs possibles en les pondérant de façon appropriée, selon leurs
probabilités respectives [219].

- Prise en compte explicite de la phylogénie entre les séquences. Les résul
tats sont assez robustes par rapport à la forme exacte de la phylogénie
[225].

- Gestion de toutes les séquences dans leur ensemble. Pas de comparaison
de séquences deux à deux [219].

- Possibilité de détection des branches de l'arbre phylogénétique sous
sélection positive, et ce conjointement avec la détection des sites de la
séquence sous sélection positive [218, 220].

- Puissance dans la détection de la sélection positive, même avec rela
tivement peu de séquence et peu de nucléotides dans les séquences.
La puissance et la précision augmentent toutefois avec le nombre et la
longueur des séquences [12, 13].

Inconvénients des méthodes de maximum de vraisemblance

- Lourd et long à implémenter.
- Augmentation du nombre de pics de vraisemblance avec le nombre de
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paramètres du modèle. Parfois difficulté de savoir si l'algorithme d'op
timisation a convergé sur un maximum absolu. Nécessité donc souvent
de relancer plusieurs fois l'algorithme avec des valeurs initiales diffé
rentes [193]. Rend donc la méthode encore plus lourde et plus longue à
implémenter.

- Formulation d'hypothèses liées au modèle. Il faut avoir une certaine
confiance dans le modèle ou que les estimations soient assez robustes
par rapport aux hypothèses du modèle. En particulier, rien ne semble
justifier telle ou telle forme pour la distribution des rapports dN / ds
[227] (mais voir [12, 13]).

- Pas d'estimation des taux dN et ds séparément, mais seulement de leur
rapport. Ceci fait l'hypothèse implicite que les ds sont constants le long
de l'arbre phylogénétique et le long de la séquence nucléotidique [219].

- Tendance à être trop libéral et à identifier des « faux positifs», i. e. des
sites identifiés comme positifs alors qu'ils ne le sont pas [193, 194, 195].

Avantages des méthodes ad hoc

- Aucune formulation d'hypothèses. Les résultats ne risquent donc pas
d'être dus à des hypothèses fausses [227, 193, 194, 195].

- Très rapide à implémenter.
- Assez conservateur. On peut donc avoir une bonne confiance dans la

sélection positive détectée par cette méthode [193, 194, 195].
- Distances phylogénétiques entre les différentes séquences prises en compte

[192].
- Estimation des taux dN et ds séparément. Ne fait donc pas l'hypothèse

que les ds sont constants le long de l'arbre phylogénétique et le long de
la séquence nucléotidique [146].

Inconvénients des méthodes ad hoc

- Pas de bases statistiques solides. Les méthodes utilisées sont intuitives
et n'ont aucune justification théorique [219].

- Nécessite beaucoup de séquences dans l'alignement pour diminuer la
variance sur les estimations [192, 195].

- Nécessite des longueurs de branches courtes entre les diverses séquences
de l'alignement [192, 195].

- Nécessité d'inférer les séquences ancestrales. Une incertitude réside à ce
niveau-là [219]. Les séquences de deux nœuds adjacents sont comparées
deux à deux. Cette approche est moins performante que la comparaison
.de toutes les séquences simultanément, comme fait par la méthode du
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maximum de vraisemblance [219].
- Mauvaise gestion des biais dans l'utilisation des bases/codons, les taux

de transition/transversion, etc... La mauvaise gestion de ces paramètres
peut grandement influencer les résultats [219].

- Détecter les branches de l'arbre phylogénétique sous sélection positive
n'est pas possible, contrairement à la méthode du maximum de vrai
semblance [218, 220].

- Manque de puissance dans la détection de sélection positive [223].

Ajoutons à ceci que, en présence de recombinaison, différentes portions
d'une séquence évoluent selon différents arbres phylogénétiques. Le phéno
mène de recombinaison est donc susceptible d'affecter les résultats des deux
méthodes détaillées ici puisqu'elles sont basées sur l'existence d'une seule
phylogénie. L'effet de la recombinaison sur la détection de sélection positive
n'a pas été étudié pour les méthodes ad hoc. Pour les méthodes de vraisem
blance il a été montré [14] que la recombinaison pouvait effectivement fausser
les résultats, celle-ci étant souvent interprétée comme de la sélection positive.
Des travaux de simulations montrent que cet effet reste toutefois modéré pour
des niveaux de recombinaison faibles (moins de trois événements de recom
binaison dans l'histoire phylogénétique de dix séquences), et le risque de
détection de faux positifs diminue lorsque le réalisme (et donc la complexité)
des modèles utilisés augmente (par exemple les modèles M7 et M8 sont assez
performants). Le problème de la recombinaison devient un problème sérieux
surtout pour les gènes de virus pour lesquels la divergence entre séquences
peut être importante et la recombinaison fréquente (voir chapitre suivant).

Les modèles et algorithmes d'estimation des méthodes de maximum de
vraisemblance ont été codés par YANG dans le module CODEML du logiciel
PAML 12 [217]. Ce sont ces programmes qui ont été utilisés pour les études
présentées dans les deux chapitres suivants. Ces mêmes modèles ont été ré
cemment recodés, de façon plus optimisée, par POND, MUSE et FROST dans
leur logiciel HyPhy 13. Outre 'sa convivialité et son ergonomie incomparable
à celle de CODEML, Hyphy effectue les estimations de maximum de vrai
semblance beaucoup plus rapidement que CODEML. De plus, Hyphy code
également les méthodes ad hoc. Dans cette thèse, la méthode de maximum
de vraisemblance et le programme CODEML ont été choisis pour des rai
sons historiques d'une part, mais aussi pour ses bases statistiques solides. Au
moment où ces travaux ont été engagés, la méthode de maximum de vrai
semblance semblait de loin la meilleure. Avec du recul, comme nous l'avons

12. Disponible gratuitement sur http://abacus .gene. ucl. ac. uk/software/paml.html
13. Disponible gratuitement sur http://www .hyphy. org
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vu dans ce paragraphe, chacune des deux méthodes semble avoir ses points
forts et ses points faibles. Un projet futur est de refaire les analyses présen
tées dans les deux chapitres suivants avec les méthodes ad hoc codées dans
Hyphy, afin de tester la fiabilité des résultats.

Le développement des méthodes de détection de sélection positive est
actuellement très rapide et, d'ici quelques années, des méthodes bien plus
performantes seront proposées. L'utilisation de ces méthodes requiert une
bonne compréhension de leur fonctionnement. C'était l'objet de ce chapitre
que d'exposer les principes de bases des méthodes de détection de sélection
positive, en retraçant leur développement historique. Les principes expliqués
dans ce chapitre seront également d'une grande utilité pour la compréhension
des méthodes qui vont être développées dans le futur.
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Chapitre 3

Adaptation moléculaire des
lentivirus de primates l

L'INTÉRÊT porté depuis quelques années à l'étude des lentivirus de pri
mates est étroitement lié au fait que certains d'entre eux, les HIV, sont

responsables de la pandémie actuelle de SIDA, aux effets dévastateurs sans
précédent [156]. Depuis le premier diagnostique en 1981, plus de 25 millions
de personnes sont mortes du SIDA [213] et aujourd'hui, 42 millions d'indivi
dus sont porteurs du HIV [161]. La seule année 2002 a connu 5 millions de
contaminations, dont 70% en Afrique sub-saharienne [161]. Le virus est res
ponsable d'une dégénérescence progressive du système immunitaire, et l'ap
parition de maladies opportunistes (tuberculose, etc... ) se solde par la mort
dans presque 100% des cas [129]. Des applications combinées de différents
agents antiviraux (AZT 2, etc... ) permettent de ralentir la progression de la
maladie chez certains patients [165]. Toutefois, le coût élevé de telles thérapies
réserve leur usage aux pays industrialisés [165]. De plus, du fait d'une évo
lution extrêmement rapide [116, 97], de nombreuses souches résistantes
à plusieurs drogues sont apparues [138, 113, 153]. Ce même potentiel évolutif
- parmi les plus forts connus dans le monde vivant - rend également diffi
cile la mise au point d'un vaécin efficace [199, 143]. Comprendre l'évolution
du virus du SIDA est aujourd'hui d'un intérêt pratique qui n'est plus à dé
montrer. En particulier, un domaine d'investigation important concerne son
évolution intra-hôte et sa relation avec le système immunitaire. Comment
le système immunitaire agit sur le virus 7, Comment en détermine-t-ill'évü
lution 7, Est-ce que ces mécanismes sont les mêmes pour toutes les souches

1. Une partie de ce chapitre a fait l'objet d'une publication (Choisy M., Woelk C.R.,
Guégan J.-F. & Robertson D.L. 2004 Journal of Virology 78(4) : 1962-1970) présentée en
annexe A.

2. Azidothymidine.
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de HIV ?, etc... sont aujourd'hui des questions cruciales pour la mise au point
d'un vaccin contre le SIDA. Par ailleurs, la relative simplicité du génome des
lentivirus de primates, leur évolution rapide et l'importante quantité de don
nées génétiques produites ces dernières années font de ces virus un modèle
de choix pour l'étude de questions fondamentales sur l'évolution des rela
tions hôte-parasite en général. Beaucoup de maladies émergentes sont des
zoonoses 3. L'acquisition d'une nouvelle espèce hôte peut être le résultat de
changements écologiques de l'hôte (augmentation de densité, augmentation
des mouvements, contacts étroits avec la faune sauvage, etc... ), mais égale
ment d'une évolution du pathogène [134,204, 15, 161]. Il semble aujourd'hui
entendu que le HIV est le résultat du passage de lentivirus de singes (SIV 4 )

à l'Homme. Une observation importante est que les SIV ne semblent pas cau
ser d'importantes pathologies chez leurs hôtes [90, 79, 182]. La quantité des
données génétiques accumulées sur les lentivirus de primates offre une op
portunité sans précédent pour rechercher les évolutions génétiques du virus
associées à son' changement d'hôte. On peut ainsi espérer mettre en évidence
des facteurs de virulence, voire même comprendre les mécanismes liés à
la virulence.

Après une brève présentation de l'histoire naturelle des lentivirus de pri
mates (paragraphe 3.1), nous décrivons le matériel et les méthodes générales
utilisés pour l'étude de l'adaptation moléculaire des lentivirus de primates
(paragraphe 3.2). Nous réalisons ensuite une étude comparative très générale
de l'adaptation moléculaire sur différents gènes du génome de plusieurs len
tivirus de primates (paragraphe 3.3). Enfin, nous focalisons notre attention
sur le gène env des HIV (paragraphe 3.4).

3.1 Présentation des lentivirus de prinl.ates

Les rétrovirus constituent une famille de virus à ARN infectant une
très grande variété d"espèces animales. Ce sont des virus enveloppés 5, ca
ractérisés par la possession d'une enzyme, la reverse transcriptase, leur
permettant de traduire leur matériel génétique en ADN et de l'intégrer dans
le génome de leur cellule hôte. Cette famille est divisée en trois sous-familles:
les oncovirus, pouvant causer des tumeurs et des leucémies, les spumavi
rus, sans pathologie connue, et les lentivirus dont le développement des
pathologies est très lent, d'où leur nom. Quatre rétrovirus humains ont été

3. Passage à l'Homme d'un agent pathogène infectant habituellement des animaux.
4. Nommés SIV par analogie au HIV : simian immunodeficiency virus.
5. i.e. entourés d'une membrane lipidique.
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décrits. Les HTLV 6 1 et 2 de la sous-famille des oncovirus et les HIV-1 et 2
de la sous-famille des lentivirus.

Les lentivirus sont des virus de mammifères et infectent une grande va
riété d'espèces de primates, de périssodactyles 7, de carnivores et d'artiodac
tyles 8 . Chez les primates, outre les HIV-1 et HIV-2, on trouve de nombreux
SIV infectant des espèces de singes africains différentes (Cercopithecidae et
Hominidae).

3.1.1 Structure

Le matériel génétique des lentivirus est constitué de deux brins d'ARN
monomères (pseudodiploïdie) d'environ 10000 bases chacun, voir figure
3.1. Il est entouré d'une capside protéique contenant également un certain
nombre d'enzymes indispensables et spécifiques au virus, comme la reverse
transcriptase. Le virus est un virus enveloppé, ce qui signifie que la capside
'est entourée d'une membrane lipidique, ou enveloppe. Cette dernière est issue
de la membrane de la cellule hôte, lors du processus de bourgeonnement
(voir figure 3.3). Insérées dans l'enveloppe, se trouvent des glycoprotéines
membranaires 9 dont le rôle est crucial dans l'infection d'une cellule hôte
(voir figure 3.3). Ces glycoprotéines membranaires (gp160) sont formées de
deux sous-unités: une sous-unité intra-membranaire (gp41) et une sous-unité
extra-membranaire (gp120).

Le génome du virus est assez court et compact (figure 3.2). Outre les
extrémités terminales répétées (LTR 10), il contient neuf gènes dont trois
principaux : gag code pour les protéines de la capside, pol code pour les
enzymes, dont la réverse-transcriptase, et env code pour les deux sous-unités
des glycoprotéines membranaires. Ces dernières contiennent, chez les HIV,
cinq régions immunogènes hyper-variables nommées VI à V5.

3.1.2 Cycle viral

Les glycoprotéines membranaires du virus peuvent s'arrimer aux récep
teurs membranaires CD4 (voir figure 3.3). Le virus infecte donc préféren
tiellement les cellules arborant ces antigènes, c'est à dire essentiellement les
macrophages, les cellules dendritiques et les lymphocytes T4 (voir encadré
3.1 pour les notions de bases d'immunologie). L'arrimage à un récepteur CD4

6. Human T-cell lymphotrophic viruses.
7. Comprend les chevaux, tapirs, rhinocéroces etc...
8. Comprend les porcs, bovidés, cervidés, etc...
9. Protéines arborant à leur surface des résidus de sucre.

10. Long terminal repeats.
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enveloppe lipidique

matériel génétique
(deux brins d'ARN

monocaténaires)

enzymes (dont
réverse-transcriptase)

protéine membranaire gp160

41

FIG. 3.1- Structure typique d'un lentivirus de primate. La glycoprotéine membranaire

gp160 est constituée de deux sous-unités. Une sous-unité membranaire gp41 et une

sous-unité extra-membranaire gp120. Ce sont des virus de petite taille, d'environ 100

nm de diamètre.
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FIG. 3.2 - Le génome des lentivirus de primates. La figure illustre la carte du génome

du virus de référence HIV-1 HXB2. la structure du génome est globalement la même

pour tous les lentivirus de primates, à quelques détails près. le génome contient

neuf gènes, plus des extrémités terminales répétées (lTR, long terminal repeat). les

trois cadres de lecture sont utilisés et chaque ligne correspond à un cadre. les trois

gènes majeurs sont gag codant pour les protéines de la capside, pol codant pour les

enzymes, et env codant pour les glycoprotéines membranaires. l'échelle au bas de la

figure indique le nombre de bases nucléotidiques, de l'extrémité S' à "extrémité 3'.
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ENCADRÉ 3.1
NOTIONS D'IMMUNOLOGIE

Dans cet encadré, nous présentons les principales notions d'immunologie. Le
système immunitaire des vertébrés est constitué d'une multitude de molé
cules et cellules en interaction. On distingue généralement la réponse non
spécifique de la réponse spécifique. La première fait intervenir essentielle
ment les protéines du complément (qui ont pour effet de trouer la surface
cellulaire des pathogènes, les faisant ainsi éclater) et les macrophages, de
grosses cellules qui phagocytent les agents pathogènes.

Plus élaborée et efficace, est la réponse immunitaire spécifique. Celle
ci est basée sur la reconnaissance de molécules parasitaires spécifiques, les
antigènes. Les portions de ces molécules directement impliquées dans la re
connaissance sont appelées épitopes. Cette réponse implique essentiellement
deux acteurs. Les premiers sont les lymphocytes B, cellules caractérisées
par leurs immunoglobulines membranaires. Sous forme excrétée et libre,
on les appelle des anticorps. Les anticorps se fixent sur les épitopes, ce qui
a pour effet de concentrer et de neutraliser les cellules parasitaires avant leur
phagocytose par les macrophages. L'autre lignée d'acteurs est celle des lym
phocytes T. Ces cellules reconnaissent les cellules de l'organisme parasitées
par un agent intracellulaire. On distingue deux types de lymphocytes T, se
lon leur récepteurs membranaires : les lymphocytes T4 dits aussi helper,
arborant les récepteurs CD4 et les lymphocytes TB dits aussi killer, arbo
rant les récepteurs CD8. Ces derniers ont pour effet de détruire directement
la cellule infectée, limitant ainsi la propagation du parasite vers les cellules
saines de l'organisme. Les lymphocytes T4 ont un rôle central dans la réponse
immunitaire puisqu'ils coordonnent l'ensemble de la réponse en stimulant les
autres acteurs de la réponse. Les chimiokines sont des protéines servant à
la communication entre les différentes cellules de la réponse immunitaire.

est nécessaire mais pas suffisant et le HIV utilise d'autres récepteurs mem
branaires de la cellule hôte tels que les récepteurs de chimiokines des classes
CC (e.g. CCR5) et CXC (e.g. CXCR4) (voir encadré 3.2). Cet arrimage de
la glycoprotéine membranaire du virus aux récepteurs et corécepteurs mem
branaires de la cellule hôte permet la fusion des membranes lipidiques de la
cellule hôte et du virus, et l'introduction de la capside dans le cytoplasme de
la cellule hôte (figure 3.3). La capside se désagrège et la réverse-transcriptase
traduit le matériel génétique en ADN. Cette réverse-transcription de l'ARN
en ADN se fait avec recombinaison entre les deux « chromosomes» du
virus. Ce phénomène de recombinaison est extrêmement important dans la
biologie du virus et permet d'amplifier la diversité génétique produite par la
mutation. Dans le cas de coinfections, si une même cellule est infectée par
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deux souches différentes, il peut y avoir une recombinaison inter-souches. Il
semble que ce phénomène soit assez fréquent [98, 45, 167]. L'ADN migre en
suite dans le noyau et s'insère dans le génome de la cellule hôte. De là, il
est exprimé par la cellule hôte. Des molécules d'ARN et des protéines virales
sont ainsi produites et assemblées dans le cytoplasme (figure 3.3). Les glyco
protéines membranaires sont insérées dans la membrane de la cellule hôte qui
produit de nouveaux virions 11 par simple bourgeonnement de sa membrane
cytoplasmique (figure 3.3). Chaque jour, quelques 1010 virions sont produits
de cette façon par un hôte infecté [154].

libération du
matériel génétique

~
bourgeonnement

du virus

/

FIG. 3.3 - le cycle de vie du HIV. les glycoprotéines membranaires du virion

s'amarrent sur les CD4 et les récepteurs membranaires à chimiokines de la cellule

hôte. Ceci permet la fusion des membranes cytoplasmiques et la pénétration de la

capside à l'intérieur de la cellule hôte. la capside se désagrège, l'ARN viral est rétro

transcrit (avec recombinaison) en ADN qui migre dans le noyau où il s'intègre dans

le génome de la cellule hôte. De là, le matériel génétique est exprimé par la cellule

hôte, produisant des ARN et protéines viraux. Ces derniers sont assemblés dans le

cytoplasme, les glycoprotéines membranaires du virus sont insérées dans la membrane

cytoplasmique de la cellule hôte et de nouveaux virions sont produits par bourgeon

nement.

11. Particules virales libres.
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ENCADRÉ 3.2
TROPHISME CELLULAIRE DES HIV

Certaines souches de HIV ont une préférence pour les lymphocytes T4 et ne
parviennent pas à infecter les macrophages. Dans ce cas, on observe que ce
sont les corécepteurs CXCR4 qui sont utilisés [1741. D'autres souches de HIV,
au contraire, infectent les macrophages et pas les lymphocytes T4. Dans ce
cas, ce sont les corécepteurs CCR5 qui sont utilisés [1741. La principale dif
férence phénotypique entre ces deux types de HIV est que la souche à CCR5
domine pendant les premières années de l'infection et n'induit pas de syn
citiuma in vitro. Un changement d'utilisation des corécepteurs de CCR5 à
CXCR4 apparaît plus tard et coïncide généralement avec la diminution de
la quantité de lymphocytes T4 et le début des premiers symptômes du SIDA
[1741. De plus, les HIV à CXCR4 induisent la formation de syncitium in vitro.

aCellule à plusieurs noyaux.

3.1.3 Diversité, distribution et origine des HIV

On distingue deux lentivirus humains, le HIV-l et le HIV-2, et plusieurs
lentivirus de singes, nommés d'après l'espèce qu'ils infectent (e.g. SIVcpz
infectant les chimpanzés). L'accumulation, depuis une quinzaine d'années,
de séquences de lentivirus de primates a permis une appréciation de leur
extra-ordinaire diversité. Les analyses phylogénétiques des HIV ont révélé
une organisation agrégée des différentes souches le long de l'arbre phylogé
nétique. Ainsi, suivant le niveau de divergence, on distingue chez les HIV-1
trois groupes: le groupe M (comme main en anglais, le principal), °(comme
outgroup en anglais, dont la première souche a été découverte en 1991 et les
suivantes après 1995), et le groupe N (comme new en anglais, récemment
découvert). Le groupe M, le plus important, est ensuite subdivisé en neuf
sous-types différents (nommés de A-D, F-H, J et K) et au moins quatorze
recombinants inter-sous-types (nommés CRFü1-CRF14 pour circulating
recombinant forms). Des études récentes ont identifié une diversité équiva
lente au sein du group 0, bien qu'il ne semble pas y avoir de structure en
sous-type comme dans le groupe M. En ce qui concerne le groupe N, très peu
de séquences ont été décrites. De façon identique, les HIV-2 ont été divisés
en sept sous-types différents, nommés de A à G.

Ces différents virus, groupes et sous-types se caractérisent par des régions
d'endémicité géographique (et semble-t-il aussi des virulences) différentes (fi
gure 3.4). La très grande majorité des cas de SIDA sont dus au HIV-l. En
Amérique du Nord et en Europe, ces cas sont essentiellement liés au HIV
1 groupe M sous-type B. Le sous-type C est très répandu en Inde et dans
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le sud de l'Afrique, et le recombinant entre A et E en Asie du sud-est. La
plus grande diversité est présente en Afrique sub-saharienne où toutes les
souches de virus sont observées, conformément à l'hypothèse selon laquelle
les HIV seraient issus de cette région du monde. Les groupes 0 et N, ainsi que
le HIV-2, sont restreints au Cameroun et régions avoisinantes. Il semblerait
que les HIV-2 soient moins virulents que les HIV-l [100].

O'

·38'

F _CRF12 BF _autresoB

FIG. 3.4 - Prévalences des sous-types et recombinants principaux de HIV-l groupe

M. les camemberts représentent des pourcentages locaux et en aucun cas des

nombres absolus. Rappelons en effet que plus de 70% des porteurs de HIV se

trouvent en Afrique sub-saharienne. Extrait de Los Alamos National Laboratory,
http://www.hiv.lanl.gov/content/index.

Les analyses phylogénétiques suggèrent que les HIV sont issus des SIV
(figure 3.5) [67, 79]. La première observation faite est que HIV-l et HIV
2 sont moins proches l'un de l'autre que de virus infectant des espèces de
singes africains. De plus, HIV-l et HIV-2 ne sont pas des groupes mono
phylétiques, suggérant plusieurs passages inter-espèces indépendants [79].
Ainsi, HIV-l semble issu du passage du SIVcpz (infectant les chimpanzés) à
l'homme et nous sommes obligés d'envisager au moins trois contaminations
inter-espèces indépendantes afin de rendre compte des trois groupes M, N,
et O. De même, chacun des sept sous-types de HIV-2 devrait correspondre à
un passage du SIVsmm (infectant le grivet) à l'homme.
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FIG. 3.5 - Relations phylogénétiques entre lentivirus de primates. les longueurs de

branches sont proportionnelles au temps évolutif. l'arbre a été estimé par maximum de

vraisemblance. les astérisques indiquent une confiance d'au moins 80% par bootstrap.

D'après la référence [23].
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3.2 Matériels et méthodes

3.2.1 Préparation des jeux de données

Nous avons utilisé la méthode du maximum de vraisemblance dévelop
pée par YANG et collaborateurs (voir chapitre 2) pour analyser la sélection
positive sur les trois gènes principaux du génome de plusieurs lentivirus de
primates. Une analyse de sélection positive concerne donc un gène donné,
pour une lignée de virus donnée (par exemple le gène env du HIV-1 groupe
M sous-type B, voir tableau 3.1). Chaque analyse de sélection positive né
cessite un alignement de séquences nucléotidiques. La puissance des
méthodes de détection augmente avec le nombre de codons dans chaque sé
quence (idéalement au moins une centaine) et le nombre de séquences dans
chaque alignement (idéalement au moins une dizaine). Ces contraintes ont
donc restreints les analyses au trois gènes principaux, gag, pol et env.

TAB. 3.1 - Les alignements de séquences nucléotidiques analysés.
gag pol env gp120 gp41

coda séqb coda séqb coda séqb coda séqb coda séqb

HIV-1 MA 404 11 838 13 578 16 415 20 232 19
HIV-1 M B 425 35 913 33 578 30 433 20 233 30
HIV-1 MC 418 17 911 16 578 30 423 20 273 30
HIV-1 MD 578 15 436 15 236 15
HIV-1 MF 448 9 237 9
HIV-1 MG 449 9 237 9
HIV-10 621 30 454 10 232 10
HIV-2 Al 286 12 916 12 679 22 460 20 193 22
SIVsmm 269 7 911 6 699 10 496 10 167 13
SIVagm 415 12 917 6 285 17
SIVcpz 684 5 430 5 236 5
aNombre de codons par séquence.
bNombre de séquences dans l'alignement.

Les alignements de séquences nucléotidiques ont été téléchargés à partir
du site de Los Alamos National Laboratory 12, à l'exception des séquences de
HIV-1 groupe 0 téléchargées à partir du site de GenBank 13 et alignées avec
CLUSTALW 14. L'alignement a été vérifié manuellement au moyen de l'éditeur

12. http://www.hiv.lanl.gov/content/index
13. http://www.ncbi.nih.gov
14. Disponible gratuitement à http://www.ebi.ac .uk/clustalw
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de séquence Se-Al 15 . Comme les méthodes de détection de sélection positive
ne gèrent pas la recombinaison, les recombinants connus ont été exclus des
analyses. Les sites contenant des codons stop ou des délétions dans au moins
une séquence de l'alignement ont été exclus pour toutes les séquences de
l'alignement. De plus, puisque les méthodes de détection de sélection positive
de YANG et collaborateurs utilisent des modèles d'évolution des codons (voir
chapitre 2), tous les sites appartenant à plusieurs cadres de lecture différents
ont également été exclus pour toutes les séquences de l'alignement. Enfin,
il existe énormément de séquences disponibles pour HIV:-1 M B et il était
informatiquement impossible d'effectuer les analyses sur toutes ces séquences
à la fois. Nous avons dû en sélectionner une trentaine. Le choix des séquences
a été fait de telle sorte qu'elles soient représentatives du groupe (i. e. ni trop
proches ni trop divergentes les unes des autres). Afin de tester un possible
effet de l'échantillonnage, une dizaine 16 d'alignements de trente séquences
ont ainsi été constitués pour HIV-1 M B et ~nalysés séparément. Malgré
ce faible nombre de répétitions, les résultats se sont avérés constants. Le
tableau 3.1 liste les alignements de séquences analysés et dont les résultats
sont présentés dans ce chapitre.

3.2.2 Phylogénies des alignements de séquences

Les méthodes de détection de sélection positive de YANG et collabora
teurs tiennent compte de la phylogénie des séquences de l'alignement ana
lysé. Cette phylogénie doit être estimée au préalable. Nous avons utilisé le
logiciel PAUP* 4.0b6 [196]. Les arbres phylogénétiques ont été estimés par
maximum de vraisemblance en utilisant le modèle d'évolution de nucléo
tides de HASEGAWA, KISHINO et YANO [87] (voir chapitre 2, encadré 2.2,

page 38), avec une distribution gamma discrétisée (en huit classes) pour te
nir compte des variations des taux de substitution le long de la séquence. Les
valeurs du rapport des taux de transition/transversion K, = Ts/Tv ainsi que
du paramètre 0: de forme de la distribution gamma ont été estimés au cours
de la construction de l'arbre.

3.2.3 Détection de sélection positive

Les modèles de YANG et collaborateurs ont été estimés par le module
CODEML du programme PAML 3.1 17

• Quatorze modèles ont été propo
sés par YANG et collaborateurs [225]. Étant donnés les problèmes liés à la

15. Disponible gratuitement à http://evolve.zoo.ox.ac.uk/softlolare . html
16. Etant donné la longueur des analyses, nous n'avons pas pu réaliser plus de répétitions.
17. Disponible gratuitement à http://abacus .gene. ucl. ac. uk/softlolare/paml.html
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convergence sur un pic de maximum de vraisemblance, il est nécessaire de
réaliser les analyses avec plusieurs modèles différents et avec plusieurs va
leurs initiales différentes lorsque le nombre de paramètres devient important
(e.g. modèles M7 et M8). Toutefois, estimer les valeurs des quatorze modèles
pour tous les alignements de séquences serait extrêmement long, et YANG et
collaborateurs ont montré que six d'entre eux (MO, Ml, M2, M3, M7 et M8)
suffisaient pour détecter efficacement la sélection positive [225]. Nous nous
sommes donc restreint à ces six modèles. Parmi ces modèles, MO, Ml et M7
sont des modèles nuls tandis que M2, M3 et MS permettent la sélection posi
tive. Les résultats des six tests de rapport de vraisemblance (voir chapitre 2,
page 44) étaient cohérents, ainsi que les probabilités a posteriori des modèles
M2, M3 et M8. En considérant comme positivement sélectionnés les sites
avec une probabilité a posteriori supérieure à 0.95, les modèles M2 et M8
identifiaient les mêmes sites sous sélection positive. M3 identifiait les mêmes
sites que M2 et MS, plus d'autres, M3 étant connu pour être un peu libéral
dans la détection de la sélection positive [225, 12]. Par soucis de simplicité,
les résultats présentés dans le texte principal ne concernent que les modèles
M7 et MS, les résultats des autres modèles étant présentés en annexe B.

3.3 Analyse de l'adaptation chez
les lentivirus de primates

Les analyses phylogénétiques semblent indiquer que les HIV seraient issus
du passage de SIV à l'homme (voir paragraphe 3.1.3). Même si les datations
moléculaires sont entachées de beaucoup d'incertitudes, il semblerait toute
fois que les SIV aient coévolué avec leur hôte depuis beaucoup plus longtemps
que les HIV, ce qui serait cohérent avec l'hypothèse du transfert des HIV de
singes à l'homme.

Une observation importante est que la virulence du virus d'immunodéfi
cience semble d'autant plus forte que l'histoire de coévolution avec son hôte
est courte. En effet, la maladie causée par le virus d'immunodéficience n'est
mortelle que chez l'Homme et le macaque 18, alors qu'elle ne présente pas de
symptômes pathologiques chez les singes africains. Une conclusion de cette
observation pourrait être que les virus d'immunodéficience, en s'adaptant à
leur hôte, verraient leur virulence diminuer et que le SIDA correspondrait à
une période transitoire de maladaptation [54]. Aussi séduisante que cette

18. Le macaque est le seul singe non-africain connu a être infecté par un lentivirus. Aucun
macaque infecté n'a été observé dans la nature et il est fort possible que son infection se
soit produite artificiellement par des contacts en captivité avec des grivets infectés.

62



3.3. Analyse de l'adaptation chez
les lentivirus de primates

hypothèse puisse être, la réalité n'est certainement pas aussi simple, et une
série d'autres hypothèses ont été formulées dans la littérature pour expliquer
la forte virulence des HIV et la faible virulence des SIV [31, 114].

Une façon de mieux comprendre la virulence des HIV est de comparer
leurs traits d'histoire de vie et leurs évolutions avec leurs relatifs SIV non
virulents. Les HIV et les SIV ne se différencient pas en termes de taux de
mutation, de taux de réplication, ni de charge virale [163]. Une différence
majeure entre les SIV et les HIV est le fait que les premiers induisent une
réponse immunitaire beaucoup plus faible que les derniers et qu'ils semble
raient avoir une évolution moléculaire beaucoup plus lente [185, 163]. Ceci
est particulièrement marqué pour la région immunogène V3 du gène env qui
est conservée chez les SIV et fortement variable chez les HIV [79]. Ceci sem
blerait donc suggérer que, ayant coévolué depuis très longtemps avec leurs
hôtes, les SIV auraient atteint une valeur sélective optimale et seraient donc
essentiellement sujet à une forme de sélection conservatrice. Au contraire, les
HIV, en interaction récente avec leur hôte, seraient encore dans une phase
d'adaptation caractérisée par une forme de sélection positive diversifiante.
Nous avons essayé de vérifier cette hypothèse en analysant et comparant
l'intensité et la localité de la sélection positive chez différents SIV et HIV.

3.3.1 Résultats

La comparaison des rapports dN / ds moyens le long de la séquence révèle
de grandes différences, à la fois entre gènes, mais aussi entre virus
(voir figure 3.6). Pour tous les virus analysés, les gènes pol et gag sont for
tement sous sélection négative, comme attendu pour des gènes soumis à de
fortes contraintes fonctionnelles. Seul le gène env présente de forts niveaux
de sélection positive. Au sein de ce gène, la sous-unité extra-membranaire
gp120 présente des rapports dN/ds légèrement plus élevés que la sous-unité
intra-membranaire gp41. Pour un même gène, la valeur du rapport dN / ds
est toujours plus élevée chez les HIV que chez les SIV. Le seul alignement de
SIV à présenter un rapport dN/ds supérieur à 0.3 est celui de la sous-unité
gp120 du SIVsmm (figure 3.6).

Pour tous les alignements de séquences analysés, il apparaît clairement
que la sous-unité extra-membranaire gp12ü est la région du génome soumise
à la plus forte sélection diversifiante. En focalisant sur cette portion de gène,
nous avons pu comparer des alignements de séquences d'une plus grande
diversité de virus (figure 3.7). Il ressort que la valeur du rapport dN/ds aug
mente des SIV aux HIV et que les HIV-2 occupent une position intermédiaire
entre les SIV et les HIV-l.

Nous avons également analysé les régions variables immunogènes VI à
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FIG. 3.6 - Comparaison des rapports dN Ids moyens pour 5 gènes ou portions de gènes

et 6 lignées de lentivirus de primates. Le gène env est analysé dans son ensemble ainsi

que chaque sous-unité séparément (gp41 et gp120). Aucun alignement de séquence

n'a pu être constitué pour la sous-unité gp41 du 51Vagm (marqué par une étoile).

V5 de la sous-unité gp120, séparément et toutes ensembles. Les résultats
sont tout à fait concordants avec ceux présentés ci-dessus pour les autres
portions du génome, à savoir que les HIV présentent un rapport dN / ds plus
important que les SIV.

3.3.2 Discussion

Les gènes gag et pol sont fortement conservés. Seul le gène codant pour
la glycoprotéine de l'enveloppe contient des sites sous évolution diversifiante,
reflétant probablement la pression de sélection exercée par la réponse humo
rale du système immunitaire (i. e. essentiellement les anticorps). Le niveau de
sélection positive app~raît bien plus élevé chez les HIV que chez les SIV. Ceci
semble en accord avec les observations et hypothèses précédemment faites sur
la coévolution entre hôte et parasite. Il serait intéressant à cet égard d'es
sayer de relier les valeurs du rapport dN / ds observées sur la figure 3.7 avec
les temps de divergence par méthodes phylogénétiques [110]. Le travail de
SHARP et collaborateurs [182] semble un premier pas dans cette direction.

En résumé, ces résultats confirmeraient l'idée selon laquelle les virus ayant
une histoire ancienne avec leur hôte seraient moins virulents et présenteraient
des niveaux de sélection positive plus faibles que leurs cousins HIV et SIVmac,
récemment introduits chez l'Homme et le macaque respectivement. Certains
auteurs ont interprété cette différence de sélection positive liée au niveau
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FIG. 3.7 - Comparaison des rapports dN / ds moyens de la partie codant la sous-unité

extra-membranaire gp120 de la glycoprotéine de l'enveloppe, et ce pour onze lignées

de lentivirus de primates.

de virulence en termes d'utilisation des corécepteurs. En effet, une dif
férence importante entre les HIV et les SIV non-pathogènes est le fait que
ces derniers utilisent uniquement le corécepteur CCR5 et jamais le CXCR4
[37], malgré le fait que la capacité à utiliser le récepteur CXCR4 ne requiert
que quelques changements d'acides aminés dans la région V3. Cette différence
dans l'usage des co-récepteurs pourrait expliquer les différences de virulence
(voir encadré 3.2). Le fait que l'utilisation du corécepteur CXCR4 ne se fait
pas chez les SIV, malgré un nombre de changements d'acides aminés requis
très faible, suggère que la région V3 des SIV est soumise à des contraintes
sélectives fortes empêchant l'utilisation des corécepteurs CXCR4 [90]. Le fait
aussi que l'utilisation des CXCR4 par les HIV apparaisse tard dans l'infection
(voir encadré 3.2), suggère également que les changements d'acides aminés re
quis ont tendance à être contre-sélectionnés, peut-être parce qu'ils induisent
une réponse immunitaire forte. Ainsi, ce ne serait que lorsque le niveau de
lymphocytes T4 est suffisamment faible que la substitution d'acides aminés
deviendrait évolutivement avantageuse [36].
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3.4 Localisation de l'adaptation
moléculaire chez les HIV

Du paragraphe précédent il ressort que l'essentiel de la sélection positive
chez les lentivirus de primates semble localisée au gène env des HIV. Dans ce
paragraphe, nous nous concentrons donc sur ce gène dans le but de localiser
précisément les sites sous sélection positive. L'évolution intra-hôte des HIV
apparaît à la fois extrêmement rapide et essentiellement due à la pression de
sélection exercée par le système immunitaire [128, 159, 132, 226]. Locali
ser précisément les sites sous sélection positive peut permettre d'identifier les
forces sélectives en action pour ainsi mieux cibler les interventions thérapeu
tiques ou vaccinales (voir chapitre 1, page 22). De plus, une comparaison de
l'intensité et de la localisation de la sélection positive entre plusieurs groupes
et sous-types de HIV permet de mesurer l'immunité croisée entre souches.
Ce type d'information est capital pour la mise au point d'un vaccin efficace,
surtout dans certaines régions du monde comme l'Afrique sub-saharienne où
plusieurs sous-types différents circulent [69].

Les données disponibles nous ont permis d'étudier le gène env pour les
HIV-l, groupe M, sous-types A, B, C, D, groupe 0 et les HIV-2, sous-type
A. Nous localisons d'abord les sites sous sélection positive en utilisant le
bayesien empirique présenté au chapitre 2, page 45. Nous explorons ensuite
dans quelle mesure les sites sous sélection positive apparaissent aux mêmes
endroits dans les six lignées phylogénétiques étudiées. Enfin, nous essayons
de mettre ces sites sous sélection positive en relation avec la pression exercée
par le système immunitaire. En particulier, nous étudions la correspondance
entre sites sous sélection positive et zones épitopiques ainsi que sites de
glycosylation N et 0 [112, 212]. Les sites de glycosylation sont les acides
aminés qui fixent les molécules de sucre à la surface de la glycoprotéine.

3.4.1 Matériels et méthodes

Les sites ont été considérés sous sélection positive lorsque leur probabilité
a posteriori d'appartenir à la classe de w > 1 (i. e. la onzième classe, W11, pour
le modèle M8 19) était supérieure à 0.95. La correspondance entre les positions
des sites sous sélection positive de deux lignées phylogénétiques différentes a
été testée par simulations de Monte Carlo (voir encadré 3.3), la statistique
considérée étant le nombre de fois où deux sites apparaissent à la même

19. Rappelons que le modèle M8 contient onze classes de valeurs de W : Wl < W2 < ... <
W10 < 1 < Wu. Seule la dernière, supérieure à 1, rend compte d'une éventuelle sélection
positive.
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ENCADRÉ 3.3
LES TESTS DE MONTE CARLO

Un test statistique cherche à déterminer - en termes de probabilités - si la
valeur d'une statistique est due au hasard ou non. Ceci est chose relative
ment aisée dès lors que l'on connaît la distribution de probabilités de
la statistique en question. Dans le cadre des tests paramétriques classiques,
cette dernière est déduite de considérations théoriques. Par exemple, on peut
montrer que la différence entre les moyennes de deux distributions normales
suit une distribution de Student. Cette distribution est donc utilisée dans
le cadre des tests t pour tester l'égalité de deux moyennes. Toutefois, dans
certaines situations, la distribution de la statistique ne peut être prédite
théoriquement.

Lorsqu'on ne connaît pas la distribution de la statistique qui nous inté
resse, une idée consiste à la simuler, c'est ce que l'on fait avec les méthodes
de Monte Carlo. Une de ces méthodes est le bootstrap non paramétrique
qui consiste tout simplement à rééchantillonner les données avec remise, un
certain nombre de fois. Dans chaque échantillon, certaines données du jeu
original seront absentes, tandis que d'autres seront dupliquées. La statistique
est calculée sur chaque échantillon. L'histogramme des valeurs de la statis
tique sur chaque échantillon est supposé représenter une approximation de sa
distribution de probabilité. La confrontation de la valeur de la statistique ob
servée dans le jeu de données original avec sa distribution simulée constitue
le test statistique à proprement parlé.

c:,g
::1
.0
'C
ti
'i5
.!!1
Q)
'0
Q)
c:
c
~o::2'-- ...

Nombre d'échantillonnages Fréquence

Une question importante avec ces méthodes est de savoir combien de fois
on doit rééchantillonner le jeu de données pour construire la distribution de
la statistique. Idéalement, le plus grand nombre de fois est le mieux mais nous
sommes vite limité par le temps et la capacité des ordinateurs. Le tout est
donc de déterminer le nombre minimum de répétitions au bout duquel il est
raisonnable de s'arrêter. La distribution de la statistique est très dépendante
du nombre d'échantillonnages. Lorsque ce dernier augmente, la distribution
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(Encadré 3.3 suite)
tend vers un état stationnaire, alors indépendant du nombre d'échantillon
nages. C'est cet état qu'il faut atteindre. Le comportement de la distribution
de la statistique en fonction du nombre de rééchantillonnages peut être suivi
par le comportement d'un indice comme la moyenne (voir figure de gauche)
ou la médiane. Dès que les variations de cet indice sont très petites (infé
rieures à un seuil E fixé), on peut considérer que le régime stationnaire est
atteint. La figure de droite montre l'histogramme de la distribution simulée
de la statistique. A est la valeur attendue moyenne (d'après la distribution
simulée) tandis que 0 est la valeur effectivement observée de la statistique.

Le programme MCSites 0.9, écrit en Delphi dans le cadre de cette thèse,
permet de tester si certains sites d'intérêt (e.g. sites sous sélection positive,
sites de glycosylation, etc...) apparaissent aux mêmes endroits, dans deux
séquences homologues. La statistique considérée est le nombre de fois où
deux sites d'intérêt apparaissent à la même position dans les deux séquences.
Le programme MCSites 0.9 permet un suivi efficace de la convergence vers
un régime stationnaire de la distribution simulée.

position dans deux alignements de séquences différents [120]. Puisque ce type
de test dépend de la qualité de l'alignement entre les deux jeux de données,
on peut considérer que les résultats sont conservateurs.

Plus quantitativement, nous nous sommes également intéressés à ce que
nous appelons la force de la sélection, calculée simplement par model ave
raging [208], comme précédemment fait par Gaschen et collaborateurs [69].
La méthode consiste à définir pour chaque site i un Wi défini, pour le modèle
M8, comme

11

Wi = LfkWk

k=l

où h est la probabilité a posteriori d'appartenir à la classe de valeur Wk'

L'égalité de la force de sélection entre deux alignements de séquences a été
testée par un test de. Wilcoxon apparié avec une correction de continuité
appliquée à l'approximation normale des risques d'erreur de première espèce
[188]. L'analyse a été réalisée sur deux types de données différents:

1. Les sites ayant un Wi supérieur à 1 ;

2. Les sites ayant une probabilité a posteriori d'appartenir à la onzième
classe de W supérieure à 0.95.

Notons ici que ces deux types de données ne sont pas exactement équivalents,
le deuxième étant un sous-ensemble du premier.

Enfin, la correspondance entre les sites sous sélection positive et (i) les
zones épitopiques d'une part et (ii) les sites de glycosylation d'autre part a
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été testée par simulations de Monte Carlo de la même façon qu'expliqué pré
cédemment. Les zones épitopiques considérées sont celles mises en évidence
expérimentalement sur le HIV-l groupe M sous-type B et correspondent à
des régions reconnues par les anticorps, les lymphocytes T4 et les lympho
cytes T8 [110]. Naturellement, comme les épitopes n'ont été définis que pour
le sous-type B, seule la correspondance avec les sites sous sélection positive
de ce sous-type a été testée. Pour chaque jeu de données, les sites de glycosy
lation N et 0 ont été prédits par programmes NetNGlyc 1.0 20 (Gupta, Jung
et Brunak, en préparation) et NetOGlyc 3.1 21 [82] respectivement.

Pour toutes les simulations de Monte Carlo réalisées, nous avons utilisé
9999 répétitions, ce qui s'est avéré largement suffisant pour atteindre un
régime stationnaire. Le programme MCSites 0.9 utilisé pour ces tests de cor
respondance de sites entre deux séquences alignées a été écrit pour l'occasion
(voir encadré 3.3). Comme c'est actuellement une version très rudimentaire
et pas parfaitement stable, il n'est pas encore disponible en ligne. Toutefois,
il m'a déjà été demandé par d'autres laboratoires effectuant ce même type
d'analyses.

3.4.2 Résultats

Le nombre de sites sous sélection positive identifiés sur le gène env est
de 22 pour HIV-2 sous-type A, entre 30 et 35 pour les sous-types de HIV-l
groupe M et de 40 pour HIV-l groupe 0 (tableau 3.2). Les sites sous sélection
positive ne se cantonnent pas aux régions variables VI à V5. De plus, il
apparaît que les sites d'amarrage sur le récepteur CD4 et les sites impliqués
dans le changement d'utilisation du corécepteur CCR5 vers le corécepteur
CXCR4 ne sont pas des sites sous sélection positive.

Les sites sous sélection positive ont tendance à être les mêmes pour
différentes lignées de HIV

L'hypothèse nulle Ho selon laquelle il n'y a aucune correspondance entre
les positions des sites sous sélection positive dans deux lignées différentes a
été rejetée dans la majorité des comparaisons effectuées, l'exception étant
HIV-2 sous-type A (tableau 3.3). Ces résultats suggèrent donc que les glyco
protéines membranaires de différentes lignées de HIV subissent des pressions
de sélection similaires.

20. Gratuit en ligne à http://wwy.cbs.dtu.dk/services/NetNGlyc
21. Gratuit en ligne à http://www.cbs.dtu.dk/services/NetOGlyc
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TAB. 3.2 - Sites sous sélection positive sur le gène env de HIV.
Lignée w moyena wtl Nombre des sitesC Probabilitéd

HIY-1 M A 0.690 4.702 33 <0.001
HIY-1 M B 0.623 4.009 35 <0.001
HIY-1 M C 0.610 4.463 33 <0.001
HIY-1 M D 0.568 3.821 30 <0.001
HIY-1 0 0.590 3.992 40 <0.001
HIY-2 A 0.444 3.568 25 <0.001
aMoyenne sur tous les sites de la séquence.
bYaleur du w dans la onzième classe du modèle M8, i. e. la classe pour laquelle
west supérieur à 1.
CSites considérés sous sélection positive si la probabilité a posteriori d'appar
tenir à la onzième classe de west supérieure à 0.95.
dProbabilité résultant du test de rapport de vraisemblance entre M7 et M8.
C'est donc la probabilité que le modèle M7 soit meilleur que le modèle M8
ou, dit autrement, le niveau de significativité de la sélection positive. Les
probabilités significatives (P<0.05) sont en gras.

TAB. 3.3 - Tests de Monte Carlo sur l'association des sites sous sélection positive

dans deux lignées différentes de HIV.
Lignées HIV-1 MA HIV-1 M B HIV-1 M C HIV-1 MD HIV-10

A a 2.018
HIV-1 M B Ob 13

pc 0.001
Aa 1.990 2.015

HIV-1 M C Ob 16 15
pc 0.001 0.001
Aa 1.760 1.793 1.741

HIV-1 M D Ob 10 14 15
pc 0.001 0.001 0.001
Aa 1.016 0.996 0.889 0.848

HIV-10 Ob 7 7 8 6
pc 0.001 0.001 0.001 0.001
Aa 0.633 0.722 0.571 0.511 0.729

HIV-2 A Ob 3 1 2 2 1
pc 0.024 0.535 0.104 0.091 0.539

aValeur moyenne attendue d'après la distribution simulée de la statistique.
bYaleur observée.
cNiveau de significativité avec lequel la valeur observée 0 est différente de la
valeur attendue A. Les probabilités significatives (P<0.05) sont en gras.
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Les intensités de sélection positive ont tendance à être les mêmes
pour différentes lignées de HIV

Les seules différences significatives d'intensité de sélection positive le sont
entre (i) les sous-types A et B du HIY-1 groupe M, (ii) les sous-types B et
C du HIY-1 groupe M et (iii) HIY-1 groupe 0 et HIY-2 groupe A (tableau
3.4).

TAB. 3.4 - Tests de Wilcoxon appariés sur les différences d'intensité de sélection

entre deux lignées différentes de HIV. les tests ne sont réalisés que sur les sites pour
lesquels west supérieur à 1 dans les deux lignées.

2.282
7

0.023

0.000
18

1.000
0.829

9
0.407

-0.408
51

0.684
-1.093

26
0.274
1.835

10
0.067

HIV-2 A

HIV-10

Lignées HIV-1 M A HIV-1 M B HIV-1 M C HIV-1 M D HIV-10
za 3.827

HIV-1 M B Nb 69
pc <0.001
za 1.215 -2.195

HIV-1 MC Nb 67 62
pc 0.224 0.028
za 0.601 -1.102

HIV-1 MD Nb 46 54
pc 0.548 0.270
za 0.365 -1.853
Nb 23 22
pc 0.715 0.064
za -0.400 -1.019
Nb Il 10
pc 0.689 0.308

aValeur de la statistique de Wilcoxon.
bNombre de sites avec w supérieurs à 1.
cNiveau de significativité des différences. Les probabilités significatives
(P<O.05) sont en gras.

La sélection positive ne semble pas liée aux zones épitopiques

Notre hypothèse nulle Ho était que les sites sous sélection positive ne sont
pas liés aux zones épitopiques. Contre cette hypothèse nulle, nous avons uti
lisé les simulations de Monte Carlo pour tester deux hypothèses alternatives:

- Hl : les sites sous sélection positive ont tendance à se trouver sur les
zones épitopiques;

- H 2 : les sites sous sélection positive ont tendance à se trouver hors des
zones épitopiques.
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Comme zones épitopiques, nous avons considéré les épitopes à anticorps,
à lymphocytes T4 et à lymphocytes T8 séparément, ainsi que toutes les
combinaisons de deux. Les résultats suggèrent qu'il n'y a pas de relation
particulière entre les sites sous sélection positive et les zones épitopiques
(tableau 3.5).

TAB. 3.5 - Tests de Monte Carlo sur l'association entre les sites sous sélection

positive et les zones épitopiques pour HIV-l groupe M sous-type B.

Ac 370 22.17 18 0.946 208 12.53 17
T4 499 30.16 26 0.989 79 4.78 9
T8 394 23.82 19 0.976 184 11.12 16
Ac+T4 537 32.40 33 0.496 41 1.90 2
Ac+T8 507 30.64 30 0.726 71 4.17 5
T4+T8 524 31.67 27 0.999 54 2.92 8

P hOUT
0.072
0.028
0.053
0.612
0.401
0.018

aNombre de sites appartenant aux épitopes.
bNombre moyen attendu de sites sous sélection positive appartenant à une
région épitopique. Déduit de la distribution simulée de la statistique.
cNombre observé de sites sous sélection positive appartenant à une région
épitopique.
dNiveau de significativité avec lequel les nombres observés QIN sont différents
des nombres moyens attendus AIN'
eNombre de sites n'appartenant pas aux épitopes.
fNombre moyen attendu de sites sous sélection positive n'appartenant pas à
une région épitopique. Déduit de la distribution simulée de la statistique.
9Nombre observé de sites sous sélection positive n'appartenant pas à une
région épitopique.
h Niveau de significativité avec lequel les nombres observés OOUT sont dif
férents des nombres moyens attendus AouT' Les probabilités significatives
(P<0.05) sont en gras.

La sélection positive semble être liée aux sites de glycosylation N

Aucun site de glycosylation N n'a été identifié pour le HIV-2 A. Pour les
autres lignées, entre 22 et 39 sites de glycosylation N ont été identifiés et leur
association avec les sites sous sélection positive s'est avérée forte (tableau
3.6). Le nombre de sites de glycosylation 0 est beaucoup plus faible (entre
o et 8) et aucune association n'a été détectée avec les sites sous sélection
positive.
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TAB. 3.6 - Tests de Monte Carlo sur l'association entre les sites sous sélection

positive et les sites de glycosylation N pour les 5 lignées de HIV-l.
Lignée Glyc. Na Glyc. N conservésb AC ad pe
HIV-l M A 28 5 1.64 11 0.001
HIV-l M B 27 2 1.62 5 0.019
HIV-l M C 30 2 1.69 7 0.002
HIV-IMD 22 5 1.17 4 0.023
HIV-l a 39 6 2.46 13 0.001
aNombre total de sites de glycosylation N détectés dans l'alignement.
bNombre de sites de glycosylation N situés sur des sites conservés de l'aligne
ment.
cNombre moyen attendu de sites sous sélection positive coïncidant avec un
site de glycosylation N. Déduit de la distribution simulée de la statistique.
dNombre observé de sites sous sélection positive coïncidant avec un site de
glycosylation N.
eNiveau de significativité avec lequel les nombres observés a et attendus A
sont différents. Les probabilités significatives (P<0.05) sont en gras.

3.4.3 Discussion

Le fait que les sites sous sélection positive ne soient pas confinés aux zones
variables VI à V3 confirme des résultats obtenus sur HIV-l groupe M sous
type B en utilisant des méthodes ad hoc de détection de sélection positive
[216]. Les sites impliqués dans l'attachement sur les récepteurs membranaires
CD4 apparaissent conservés, ce qui est attendu étant donné l'importance de
leur rôle fonctionnel. En revanche, il est surprenant que les sites impliqués
dans le changement d'utilisation du corécepteur, du CCR5 au CXCR4, ne
soient pas sous sélection positive. Il est fort possible que ce résultat soit dû au
fait que nous comparons des séquences issues de plusieurs individus différents,
plutôt que plusieurs séquences d'un même individu. Il est donc plus difficile
d'appréhender l'évolution intra-hôte.

Les comparaisons d'intensités et de localisations de sélection positive entre
les différentes lignées de HIV-l suggèrent une certaine forme d'immunité
croisée inter-sous-type. Ce résultat nuance donc les conclusions de GA
SCHEN et collaborateurs [69], et un vaccin « cocktail» contre plusieurs sous
types de HIV-l apparaît comme une possibilité à envisager. Ceci est d'une
importance cruciale, notamment pour les régions du monde, comme l'Afrique
sub-saharienne, où plusieurs sous-types co-circulent.

Aucune association forte n'a été mise en évidence entre les sites sous sé
lection positive et les zones épitopiques. Ce résultat peut sembler surprenant,
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mais on peut lui apporter deux types d'explications. Le premier est que le
nombre de sites épitopiques de la glycoprotéine de l'enveloppe est particuliè
rement important (voir tableau 3.5). Or, plus le nombre de sites épitopiques
est important, moins les tests de Monte Carlo pour détecter une associa
tion avec les sites sous sélection positive sont puissants. En effet, dans le
cas extrême où tous les sites de la séquence appartiennent à des épitopes,
les tests de Monte Carlo deviennent alors d'aucune utilité puisque la statis
tique devient égale au nombre de sites sous sélection positive. La deuxième
explication serait que les sites de zones épitopiques sont effectivement sous
sélection conservatrice, et ce à cause de contraintes fortes liées à son rôle
d'attachement sur le récepteur membranaire CD4.

Cette deuxième explication, couplée avec l'observation que les sites sous
sélection positive sont très significativement associés aux sites de glycosyla
tion N, est intéressante puisqu'elle permet de confirmer un modèle concep
tuel formulé par KWONG et collaborateurs [112, 212, 121]. Ces derniers ont
observés que les virus ayant beaucoup de sites de glycosylation sur leur glyco
protéine membranaire échappaient beaucoup plus efficacement à l'action des
anticorps que les virus ayant peu de sites de glycosylation. Les sites de gly
cosylation attachent des molécules de sucre à la surface de la glycoprotéine.
Ces molécules de sucres sont particulièrement grosses et peuvent représenter
jusqu'à 50% du poids moléculaire de la glycoprotéine [32]. Kwong et col
laborateurs ont imaginé que le simple encombrement stérique pourrait
empêcher les anticorps d'accéder aux épitopes, permettant ainsi au virus
d'échapper à la réponse immunitaire humorale. Un tel modèle est tout à fait
cohérent avec nos observations selon lesquelles la sélection positive est située
sur les sites de glycosylation, indépendamment des zones épitopiques. En ef
fet, l'idée est que la glycoprotéine membranaire du HIV est soumise à deux
pressions de sélection opposées. La première pression est conservatrice et
liée à son rôle d'attachement sur le récepteur membranaire CD4 de la cellule
hôte. Cet attachement s'opère par complémentarité stérique fine entre les
deux molécules. Un changement d'acide aminé n'importe où sur la glycopro
téine membranaire du virus est susceptible de changer la forme de la molé
cule et de rendre l'attachement au récepteur CD4 impossible. La deuxième
pression est au contraire diversifiante. En effet, les anticorps du système
immunitaire sont en perpétuelle évolution, ce qui leur permet de s'adapter à
la diversité antigénique des agents pathogènes. Pour échapper à la réponse
immunitaire, les virus ont besoin également d'un potentiel adaptatif. On a
ainsi, au court d'une seule infection, une coévolution permanente entre
le système immunitaire et l'agent pathogène. Dans ce contexte, la restriction
des sites sous sélection positive aux sites de glycosylation permet de gérer
ces deux pressions de sélection opposées.
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Pour résumer, la majorité des sites de la glycoprotéine membranaire sont
sous conservation, lui permettant de maintenir sa fonction d'attachement
au récepteur CD4. Des molécules de sucres accrochées à la surface de la
glycoprotéine empêchent l'accès des anticorps aux épitopes, constituant une
sorte de bouclier protectif (figure 3.8). Le fait que les quelques rares sites
attachant ces molécules de sucre soient sous forte évolution positive fait de
ce bouclier protecteur une structure mouvante, lui permettant de répondre
efficacement à l'évolution des anticorps. En effet si ce bouclier était une
structure figée, les anticorps finiraient pas « trouver la faille» et neutraliser
le virus.

CD4

anticorps

T4~~

FIG. 3.8 - le modèle du bouclier de sucre de Kwong et collaborateurs [112,212,121].

la glycoprotéine membranaire du virus (gp120, gp41) est soumise à deux pressions de

sélection opposées. la première, conservatrice, résulte de sa fonction d'attachement au

récepteur membranaire CD4 de la cellule hôte. la deuxième, diversifiante, est imposée

par l'action des anticorps. Dans ce contexte, la stratégie optimale pour le virus semble

être la suivante. la quasi-totalité des sites de la glycoprotéine membranaire du virus

sont conservés, y compris les épitopes, reconnus par les anticorps. Ceci permet de

maintenir la fonction vitale d'at~achement au récepteur CD4 de la cellule hôte. Des

molécules de sucre à la surface de la glycoprotéine membranaire du virus gênent

l'accès des anticorps aux épitopes, formant ainsi une véritable structure protectrice.

les quelques rares sites d'attachement des sucres à la glycoprotéine membranaire du

virus sont sous forte sélection positive. Ceci permet au bouclier de sucre d'être une

structure mouvante plutôt que figée, ce qui permet de s'adapter continuellement à

l'évolution des anticorps.

Le fait que nous n'ayons pas trouvé de sites de glycosylation N chez les
HIV-2 est surprenant. Il est possible que ceci soit dû au fait que les HIV-2 ont
beaucoup moins de sites de glycosylation N que les HIV-l [117]. Les HIV-2
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sont apparemment moins virulents que les HIV-l, certainement parce que
moins antigéniques [79]. Cette plus faible virulence pourrait peut-être due à
ce manque de sites de glycosylation N.
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Chapitre 4

Adaptation moléculaire des
cystéine protéinases de
leishmanies1

LES Leishmanioses font partie des six maladies parasitaires considérées
comme majeures par l'Organisation Mondiale de la Santé, et sont en

démiques de la plupart des pays en voie de développement. Avec une pré
valence (essentiellement dans les régions tropicales) de plus de 12 millions
de personnes et une incidence annuelle de plus de 400000 cas, quelques 350
millions de personnes sont actuellement considérées comme étant à risque
[214]. Les leishmanioses se caractérisent par la diversité de leurs formes
cliniques, pouvant aller de formes relativement bénignes, comme la leishma
niose cutanée, aux formes mortelles, comme la leishmaniose viscérale. Assez
aisément soignées avec un traitement approprié 2! les leishmanioses consti
tuent toutefois un problème de santé publique majeur, essentiellement dans
les pays en voie de développement. Les leishmanioses sont aussi souvent ob
servées comme maladies associées au SIDA. L'établissement d'une immunité
permanente (mais spécifique. à la souche) succédant à une primo-infection
laisse beaucoup d'espoir pour le développement d'un vaccin. Si un vaccin
contre la leishmaniose canine a été récemment mis au point 3 et est actuelle
ment en cours de commercialisation, aucun vaccin n'existe aujourd'hui contre
les leishmanioses humaines.

1. Ce travail a fait l'objet d'un manuscrit (Hide B., Choisy M. & Banuls A.L.) soumis
à International Journal for Parasitology et présenté en annexe C.

2. Lorsque le traitement est appliqué à temps, le taux de guérison est élevé. Toutefois,
dans tous les cas, le traitement est extrêmement lourd et laisse des séquelles sur le patient.

3. Equipe de Jean-Loup Lemesre, laboratoire « Pathogénie des Trypanosomatidae »,
centre IRD de Montpellier.
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Chez les leishmanies (ou Leishmania) , agents responsables des leishma
nioses, quelques molécules ont été identifiées comme facteurs de virulence,
parmi lesquelles les cystéines protéinases (notées CP dans la suite). En outre,
la forte immunogénicité des CP fait de ces molécules des cibles vaccinales
de choix [160]. Les Leishmania possèdent une importante variété de CP, clas
sées en trois types. Les CP les plus abondantes (Type 1) sont particulièrement
intéressantes d'un point de vue évolutif puisqu'elles sont codées par un gène
multi-copies (pas moins de 19 copies chez Leishmania mexicana). Les gènes
multi-copies (ou familles de gènes) sont produits par duplication de gènes.
Même si l'évolution par duplication de gènes a été proposée dès 1970, ce n'est
qu'à la fin des années quatre-vingt-dix, avec le développement de la géno
mique et du séquençage de gènes, que l'importance de ce mécanisme évolutif
a été réellement appréciée, notamment dans les relations hôte-parasite [228].
En effet, de part leur diversité, les familles de gènes constituent un potentiel
adaptatif exceptionnel. Ainsi, c'est la recombinaison entre gènes d'une même
famille qui est à l'origine de l'importante diversité des immunoglobulines.
De même, chez les parasites à grands génomes 4, les familles de gènes ont
été identifiées comme constituant de véritables bibliothèques d'archives,
à l'origine de la diversité antigénique [64].

Dans ce chapitre nous nous proposons d'étudier l'évolution moléculaire
des CP de leishmanies. En particulier, nous nous proposons de comprendre
l'histoire évolutive des trois types de CP de Leishmania ainsi que de quan
tifier, localiser et comparer l'adaptation moléculaire sur ces différentes CP,
dans le but d'identifier des cibles vaccinales potentielles. Nous commençons
par présenter les leishmanies, agents aetiologiques des leishmanioses, leur di
versité et leur cycle de vie (paragraphe 4.1). Nous voyons ensuite les CP et
l'intérêt de l'étude de leur évolution moléculaire en vaccinologie (paragraphe
4.2). Nous présentons les méthodes utilisées pour les analyses phylogénétiques
et de détection de sélection positive (paragraphe 4.3), puis les principaux ré
sultats (paragraphe 4.4) et enfin leur discussion (paragraphe 4.5).

4.1 Les leishmanies

Les Leishmania sont des parasites protozoaires 5 flagellés à deux hôtes :
un insecte vecteur de la famille des phlébotomes et un hôte définitif mam
mifère pouvant être l'Homme. Il existe 24 espèces de leishmanies occupant
surtout les régions tropicales. Chez l'Homme, les leishmanies peuvent provo
quer une variété de maladies (les leishmanioses) dont la gravité peut aller de

4. Excluant essentiellement les virus chez qui le génome est extrêmement compact.
5. Organismes animaux unicellulaires.
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petites lésions cutanées à guérison naturelle aux formes viscérales, mortelles
dans 100% des cas non traités. Le déterminisme de la maladie est encore
peu connu et dépendrait d'une multitude de facteurs incluant l'hôte mam
mifère (génétique, histoire, état de santé général, etc... ), le vecteur (espèce),
le parasite (espèce), l'environnement, etc...

4.1.1 Classification

Les Leishmania font partie de l'ordre des Kinétoplastidae, protozoaires
caractérisés par la présence d'un organite spécifique, le kinétoplaste, aux
fonctions proches de la mitochondrie. La famille la plus importante de cet
ordre est celle des Trypanosomatidae (figure 4.1). Cette famille comprend
neuf genres dont le genre Trypanosoma 6 et le genre Leishmania. Ce dernier
comprend deux sous-genres, Leishmania et Viannia, eux-même divisés en
complexes d'espèces à répartitions géographiques différentes.

4.1.2 Cycle de vie

Les leishmanies ont un cycle de vie complexe faisant intervenir deux hôtes
et plusieurs formes cellulaires [176] (figure 4.2). Lors de son repas sanguin, une
femelle de phlébotome infectée peut libérer dans le derme du mammifère des
leishmanies sous forme promastigote mobile. Chez l'hôte vertébré, les leish
manies parasitent les macrophages. Les leishmanies font en effet partie des
rares parasites à survivre dans la vacuole parasitophore des macrophages.
Dans cette vacuole, les leishmanies perdent leur flagelle (et deviennent non
mobiles), s'arrondissent et entrent en phase de multiplication intense (forme
amastigote). Lorsque la charge en amastigotes devient trop importante, le
macrophage éclate et les amastigotes libérés infectent de nouveaux macro
phages, poursuivant ainsi le processus de multiplication. Le cycle est complété
lorsqu'un phlébotome femelle prend son repas sanguin à l'endroit de l'infec
tion et ingère des macrophages parasités. Dans le tube digestif du phlébotome
les leishmanies se différencient en promastigotes procycliques. Ces der
niers, flagellés et mobiles, se divisent activement mais ne sont pas infectieux.
Après migration jusqu'à la valve du stomodaeum, les promastigotes procy
cliques se transforment en promastigotes métacycliques très mobiles et
ne se divisent plus. C'est cette forme qui est infectieuse pour les mammifères
[176].

6. Ce genre comprend les agents responsables de la maladie du sommeil en Afrique et
de la maladie de Chagas en Amérique latine.
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Sous-règne Protozoa

Phylum Sarcomastigophora

Sous-phylum Mastigophora

Classe Zoomastlgophora

Ordre Klnetoplastlda

Sous-ordre Trypanosomatina

Sous-genre v, 1
zannra

1
Leishmania

Trypanosomatidae

1 1 1 1 1 1 1 1 1
Cnth,dw Leptornonas Herpetornonas Blastocrithldia Leishmania Sauroleishmania Trypanosoma Phytomonas Endotrypanurn

1

Genre

Famille

is
sis

's

1

Jvania L. trlp;ca L Jjor L. ae/h~OPlca L. mex~cana L braz!ilensis
1

L. guyanens

1 1 1 1 1 1 1

ibaldl L killick, L major L. aethiopica L. amazonensis L braziliensls L. guyanens
asi L. tropica L. garnhaml L. perUVlana L. panamen
van; L. mexicana
tum L. pifanoi

1 Classement non définitif 1L. venezuelensis
L. lainsom

Non pathogène pour ('homme

Ancien Monde L. arabica Nouveau Monde L aris/idesi
L gerbili L enrietti

L deanei
L hertigi

L. arch
L. chag
L.dono
L. rn/an

Complexe L. dono

FIG. 4,1 - Taxonomie des leishmanies. D'après [21].
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FIG. 4.2 - Cycle cellulaire des leishmanies. D'après [55].
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4.1.3 Relations avec le système
immunitaire de l'hôte mammifère

L'acquisition d'une immunité protectrice contre les Leishmania dépend
de la capacité de l'hôte mammifère à monter une réponse immunitaire de type
Thl (T helper 1) [1]. Cette réponse immunitaire, dite à médiation cellu
laire, est stimulée par les interleukines 12 (IL-12) et produit des interférons
, (IFN-,) (voir encadré 4.1). Ces derniers augmentent la production, par
les macrophages, d'acide nitrique, un puissant microbicide [183]. La réponse
immunitaire de type Thl est en concurrence avec la réponse immunitaire
de type Th2, dite à médiation humorale. Cette dernière est stimulée par
les IL-4 et produit des interleukines et des anticorps de classe E (IgE) mais,
contrairement à la réponse Thl, est incapable de neutraliser la proliféra
tion des Leishmania. On ne connaît pas encore très bien ce qui favorise une
voie plutôt qu'une autre. L'étude de la différenciation Thl/Th2 est actuel
lement un domaine de recherche actif en immunologie et la majorité de nos
connaissances sur le sujet sont issues d'infections expérimentales de souches
de souris génétiquement sensibles comme la BALBc par Leishmania major
[59]. De façon générale, le système BALBc / Leishmania major est très utilisé
en immunologie [59].

4.2 Les cystéines protéinases

La plupart des parasites protozoaires pathogènes expriment une impor
tante variété de CP [126, 135], voir encadré 4.2. Les Trypanosomatidae
contiennent de nombreuses CP de la superfamille des papaïnes. Parmi celles
ci, celles qui ont de loin la plus forte activité sont nommées CP de Type I.
Ces CP de Type 1 sont des cathepsines L-like 7 et sont codées par une famille
de gènes répétés en tandem. De plus, elles sont caractérisées par la pré
sence d'une extension d'une centaine d'acides aminés à l'extrémité C de la
protéine qui, dans certains cas, est très fortement glycosylée et dont la fonc
tion est actuellement inconnue. Chez les Leishmania, ces CP de Type 1 sont
nommées CPB et sont codées par le gène multi-copies cpb [190]. L'expression
de ces gènes répétés en tandem dépend du stade de développement, avec une
activité beaucoup plus forte au stade amastigote qu'aux stades promastigotes
[190]. Chez les Leishmania, en plus de ce gène cpb, il existe deux autres gènes
simple-copie codant pour deux autres types de CP (Type II et Type III) et
dont on ne connaît pas d 'homologue chez les autres Trypanosomatidae. Le

7. On nomme ainsi les CP ayant une structure et une fonction proches des cathepsines
L de mammifères.
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4.2. Les cystéines protéinases

ENCADRÉ 4.1
LA DIFFÉRENCIATION DES LYMPHOCYTES T4 NAÏFS

Dans l'encadré 3.1, nous avons vu le rôle central que jouent les lymphocytes
T4 dans l'organisation de la réponse immunitaire spécifique. Nous pré
sentons dans cet encadré les mécanismes de différenciation qui s'opèrent sur
les lymphocytes T4, après stimulation par les cellules présentatrices d'an
tigènes (APC, Antigens Presenting GeUs, i.e. macrophages, cellules dendri
tiques, etc... ).

IL-y -~4
G- -8
1\ X/I\

TFN-13 IFN-y IL-4 IL-5 IL-13

/~~ 1 \
macroPh~ fiJ 0 ~ *":';'

Après exposition à des antigènes parasitaires, les lymphocytes T4 naïfs peu
vent se différencier en cellules de type Thl (T helper 1, réponse à mé
diation cellulaire), ou en cellules de type Th2 (réponse à médiation
humorale) [59]. La première réponse est stimulée par les interleukines 12
(IL-12) et produit des interférons, (IFN-,) qui sont des stimulateurs cellu
laires (macrophages, lymphocytes B et T). La deuxième est stimulée par les
IL-4 et produit des interleukines (IL-3, IL-4, IL-13) favorisant notamment
la synthèse d'immunoglobulines (anticorps) E (IgE). Il semble y avoir une
sorte de compétition entre les deux types de réponses puisque la différencia
tion en Thl tend à inhiber la différenciation en Th2 et vice versa. Les causes
de spécialisation vers la voie Thl plutôt que Th2 sont encore mal connues
et semblent dépendre, outre du contexte cytokinique, de facteurs liés au pa
rasite et de facteurs (génétiques) liés à l'individu hôte. L'intérêt porté sur
l'étude de la dichotomie Thl/Th2 est surtout lié au fait que les IgE produits
par les Th2 sont les anticorps responsables des phénomènes d'allergie.
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premier, cpa, code également pour une cathepsine L-like, la CPA (Type II),
mais est beaucoup moins abondante que les CPB [136]. Le deuxième, cpc,
code pour une cathepsine B-like 8, la CPC (Type III) [19].

Les CP apparaissent comme indispensables à la survie des leishmanies
dans leur hôte mammifère et pourraient entre autres être responsables de la
capacité à survivre dans la vacuole parasitophore des macrophages [180]. De
plus, il a été reconnu que les cystéines protéinases (CP) sont des facteurs
de virulence [137, 6]. Il semblerait en effet que les CP de Leishmania inter
féreraient avec le système immunitaire de l'hôte [202]. Il a été proposé que les
CP seraient responsables de la destruction des molécules du MCR-II des ma
crophages, se protégeant ainsi du système immunitaire [43]. Un autre mode
d'action des CP serait la stimulation de la production d'IL-4, favorisant ainsi
la réponse immunitaire Th2 au détriment de la Thl [62,34]. En plus d'être un
facteur de virulence, les CP semblent également être immunogènes [160].
Ces deux propriétés font de ces molécules des cibles de choix pour la mise au
point de médicaments curatifs [135, 172] aussi bien que de vaccins préventifs
[81, 127] et sont responsables du récent intérêt porté sur ces enzymes [177].

4.3 Matériels et méthodes

4.3.1 Séquences nucléotidiques

Nous avons travaillé sur des séquences nucIéotidiques des gènes codant
pour les CP cathepsine-like. Les séquences de Leishmania publiées ont été col
lectées sur le site de l'Institut Européen de Bioinformatique 9. Les séquences
de Trypanosomatidae autres que les Leishmania ont été recherchées avec
WU-blastN 10 et sur le site du National Center for Biotechnology Informa
tion H. Ceci nous a permis de collecter un total de 47 séquences de Trypano
somatidae, dont 29 de différents complexes d'espèces de Leishmania. En plus
de ces séquences, nous avons utilisé une séquence de Cryptobia salmositica 
famille des Bodonidae, seule séquence trouvée de Kinetoplastidae n'apparte
nant pas à la famille Trypanosomatidae -, et une séquence de Plasmodium
falciparum utilisée comme groupe externe dans les phylogénies.

Dans le but de tester la validité des analyses de sélection positive, nous
avons également considéré un alignement de Il séquences du gène nsnh de

8. On nomme ainsi les CP ayant une structure et une fonction proches des cathepsines
B de mammifères.

9. http://www.ebi.ac . uk
10. http://www.ebi.ac.uk/blast2/parasites.html
Il. http://www.ncbi.nlm.nih.gov
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ENCADRÉ 4.2
LEs CYSTÉINES PRüTÉINASES

Les peptides hydrolases (ou protéases) sont des enzymes qui catalysent les
ponts peptides d'une protéine. Ces enzymes sont indispensables au bon fonc
tionnement de toute forme de vie, des virus aux vertébrés. Il a été estimé,
avec peu de variance inter-spécifique, que les protéases représentent 2% de
tous les gènes exprimés [177]. Les protéinases sont les protéases qui hy
drolysent les ponts peptidiques à l'intérieur des protéines. En fonction de
leur mécanisme catalytique on distingue les sérine, les cystéine, les aspar
tique et les métallo-protéinases. Ainsi, les cystéine (ou thiol, ou sulfhydryl)
protéinases sont celles qui contiennent un résidu cystéine dans leur site actif.

On connaît aujourd'hui plus de 400 cystéines protéinases (CP) dans l'en
semble du monde vivant et dont beaucoup ont des fonctions vitales ou sont
impliquées dans des processus pathogéniques. Les CP de parasites proto
zoaires sont impliquées dans la colonisation des cellules hôtes, l'évitement
du système immunitaire, la pathogénicité et la virulence, et sont donc ainsi
considérées comme des cibles de choix pour les médicaments ou les vaccins
[172, 177]. BARRETT et RAWLINGS ont proposé une classification évolutive
des CP [162] et répartissent les 400 CP connues en 6 super-familles (ou
clan) et 30 familles. La plupart des CP de protozoaires parasites étudiés à
ce jour appartiennent à la famille Cl (ou famille des papaïnes) du clan CA
(ou super-famille des papaïnes), un groupe qui contient également des CP
de plantes comme la papaïne mais aussi des CP de mammifères comme les
cathepsines B, C, K, L et S qui, en excès, peuvent provoquer chez l'Homme
des maladies auto-immunes ou des cancers. Ces multiples fonctions des cys
téines protéinases sont responsables du récent intérêt qu'elles ont suscité de
la part des chercheurs [177].

Leishmania codant pour la nucléoside hydrolase (EC 3.2.2.1), attendue sous
forte sélection purifiante. Ces gènes ont été séquencés par Mallorie HIDE et
Anne-Laure BANUL8 au GEMI (IRD Montpellier).

4.3.2 Alignement de séquences et phylogénies

Les séquences ont été alignées avec le programme ClustalX 1.81 12 [201].
Les terminaisons N et C répétées ont été supprimées des séquences car non
alignables.

Les analyses phylogénétiques ont été réalisées avec le logiciel PHYLIP
3.5c 13 [58]. Les arbres ont été estimés avec les méthodes de parcimonie (al-

12. Gratuit sur http://>TWw-igbmc.u-strasbg .fr /Biolnfo/ClustalX/Top. html
13. Gratuit sur http://evolution.genetics .washington. edu/phylip .html
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gorithme de Wagner), de distance (algorithme NJ, neighbor joining) et de
vraisemblance. Pour les deux dernières méthodes, les modèles d'évolution
moléculaires de JUKES et CANTOR [99] et de KIMURA [107] ont été uti
lisés (voir encadré 2.2 page 38). La séquence de Plasmodium falciparum a
été utilisée comme groupe externe dans toutes les analyses. Afin de tester
la robustesse des estimations, les analyses ont été faites également sur les
séquences protéiques.

4.3.3 Analyse de sélection positive

Les analyses de sélection positive ont été réalisées sur quatre alignements
de séquences de Leishmania correspondant aux gènes cpa, cpb, cpc et nsnh
(voir tableau 4.1 pour plus d'information sur les séquences). La méthode
utilisée est la même que celle décrite au chapitre 3, page 61. Comme dans le
chapitre 3, nous avons estimé les modèles MO, Ml, M2, M3, M7 et M8. Les
résultats des six tests de rapport de vraisemblance étaient cohérents. Les sites
sous sélection positive détectés par le bayesien empirique sur les modèles M2
et M8 étaient les mêmes. Le modèle M3, connu pour être plus libéral [225, 12],
identifiait les mêmes sites que M2 et M8, plus quelques autres. Pour simplifier,
nous ne présenterons que les résultats issus du modèle M8. Pour étudier la
sélection positive et effectuer des comparaisons entre les quatre alignements
nous nous sommes intéressés à

1. la valeur du w = dN / ds moyen sur toute la séquence ;

2. la probabilité a posteriori d'appartenir à la onzième classe du modèle
M8 14 .,

3. la valeur du Wu = dN / ds dans la onzième classe du modèle M8 ;

4. le nombre de sites considérés sous sélection positive, i. e. ceux ayant une
probabilité a posteriori d'appartenir à la onzième classe du modèle M8
supérieure à 0.95;

5. la force de la sélection que nous avons défini précédemment (chapitre
3 page 66) comme étant, pour chaque site, une moyenne pondérée sur
toutes les valeurs de Wi, i = 1, ... , Il.

Les modèles ont été estimés avec le module CODEML du logiciel PAML
3.1 15 .

14. Rappelons que le modèle M8 contient onze classes de valeurs de w : Wl < W2 < ... <
WlO < 1 < Wu. Seule la dernière, supérieure à 1, rend compte d'une éventuelle sélection
positive.

15. Disponible gratuitement à http://abacus . gene. ucl. ac. uk/software/paml.html
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4.4 Résultats

4.4.1 Phylogénie

L'arbre phylogénétique, présenté en figure 4.3, discrimine clairement les
gènes codant pour les cathepsines L-like (i. e. cpa et cpb) des gènes codant
pour les cathepsines B-like (i.e. cpc) , mettant ainsi en évidence que les gènes
cpa sont plus proches des cpb que des cpc. La séquence de Cryptobia salmo
sitica apparaît proche des cpa et cpb, au-dessus de la famille des Trypanoso
matidae. cpa est le seul gène présent uniquement chez les Leishmania et les
cpb de Leishmania sont plus proches des cpa que des cpb de Trypanosoma.
Les cpc de Leishmania sont groupés avec les cpc de Trypanosoma. Au sein
de chacun des quatre grands groupes (cpa, cpb de Leishmania, cpb de Trypa
nosoma et cpc), les séquences s'organisent selon la classification consensuelle
de la famille des Trypanosomatidae (voir figure 4.1).

4.4.2 Sélection positive

Les résultats de sélection positive sont reportés dans le tableau 4.1. La
figure 4.4 montre, pour chaque site des quatre gènes étudiés, les probabilités a

posteriori d'appartenir à la onzième classe du modèle M8 (première colonne)
ainsi que l'intensité de la sélection (deuxième colonne).

TAB. 4.1 - Résultats du modèle M8 sur les quatre alignements de séquences.
Gène Coda Seqb WC Wfl Ne pl
nsnh 291 11 0.2084 0.0001 0 0.884
cpc 340 6 0.4504 15.8400 1 0.018
cpa 353 7 0.5265 5.8909 2 0.001
cpb 443 8 0.8840 5.8122 3 <0.001
aNombre de codons dans chaque séquences de l'alignement.
bNombre de séquences dans l'alignement.
cYaleur moyenne, sur l'ensemble du gène, du rapport dN/ds .
dYaleur du rapport dN / ds dans la onzième classe du modèle M8.
eNombre de sites identifiés comme positivement sélectionnés au seuil de 5%.
!Probabilité associée au test de rapport de vraisemblance entre les modèles
M7 et M8. C'est un indice de .la significativité de la sélection positive dans
l'alignement de séquences considéré. Les résultats significatifs (au seuil de
5%) sont en gras.

Le gène nsnh ne semble pas sous sélection positive. En effet, il ressort
des tests de rapport de vraisemblance qu'aucun des modèles permettant la
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FIG. 4.3 - Phylogénie des gènes codant pour les CP cathepsines Iike de Trypanoso

matidae. L'arbre a été construit par parcimonie après un bootstrap à 100 répétitions.

La séquence de Plasmodium falciparum a été utilisée comme groupe externe. Les sé

quences de Leishmania sont représentées par les branches en gras. Les longueurs de

branches sont proportionnelles aux valeurs de bootstrap.
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sélection positive (M2, M3, M8) n'a pu rejeter ceux qui ne permettent pas la
sélection positive (MO, Ml, M7), voir tableau 4.1. Il est également caracté
ristique sur la figure 4.4 que l'intensité de la sélection est homogène le long
de la séquence. Au contraire, les gènes cpa, cpb et cpc présentent tous de
la sélection positive (tableau 4.1) avec une intensité croissante de cpc à cpa
et de cpa à cpb. De plus, le niveau de sélection positive est très hétérogène
le long de la séquence avec la plupart des sites sous sélection positive situés
dans la seconde moitié du gène, notamment sur la partie terminale C du cpb
(figure 4.4) 16.

4.5 Discussion

Comme remarqué par Hughes [92], l'histoire évolutive des cystéine pro
téinases s'est faite essentiellement par duplication de gènes (voir encadré
4.3). L'analyse de notre arbre phylogénétique (figure 4.3) suggère au moins
trois événements de duplication. Le premier, antérieur à la divergence des
familles de Trypanosomatidae, a généré la séparation entre les cathepsines
L-like et les cathepsines B-like. Ensuite, au sein du genre Leishmania, un
second événement de duplication serait à l'origine des gènes paralogues 17

cpa et cpb codant pour les cathepsines L-like. Un troisième événement de
duplication aurait généré les différentes copies des cpb. La datation de cet
événement reste incertaine. L'arbre phylogénétique pourrait laisser croire que
ces événements ont eu lieu indépendamment dans les différentes espèces de
Trypanosomatidae. Toutefois, une hypothèse plus parcimonieuse est que ces
duplications de gènes ont eu lieu avant la divergence des espèces et qu'un
phénomène d'évolution concertée 18 serait responsable des similarités ob
servées entre les différents exemplaires d'une famille de gène. En effet, puis
qu'il a été montré que ces gènes sont fortement immunogènes [160], il est
possible que cette famille joue le rôle d'une bibliothèque d'archives [64]
comme il a été décrit pour le gène var de Plasmodium falciparum [187].

Plus que la simple identification de la sélection positive sur un alignement
de séquence particulier, ce qui nous intéresse ici est la comparaison de la
forme de sélection qui s'opère sur quatre gènes différents. Parmi ces quatre
gènes, nsnh sert de référence pour les comparaisons puisqu'il est attendu être

16. Remarquer les différences d'échelles sur les axes des abscisses: le gène nsnh est plus
court que les autres (291 codons). Les gènes cpc et cpa sont de taille comparable (environ
350 codons). Par rapport aux gènes cpc et cpa, le gène cpb est caractérisé par une extension
terminale d'une centaine de codons à l'extrémité C.

17. Voir encadré 4.3 pour une définition.
18. Voir encadré 4.3 pour une définition.
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FIG. 4.4 - Résultats du modèle M8. la première colonne (Ar C, E, G) présente

les probabilités a posteriori d'appartenir à la onzième classe de M8 et la seconde

colonne (B, D, F, G) montre les intensités de sélection pour chaque site des gènes

nsnh (première ligne), cpc (deuxième ligne), cpa (troisième ligne) et cpb (quatrième
ligne). les lignes horizontales représentent le niveau de significativité à 0.95 dans la

première colonne et la valeur seuil du niveau de sélection positive (i.e. 1) dans le

deuxième colonne. Noter les différences d'échelles sur les axes des ordonnées dans la

seconde colonne.
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ENCADRÉ 4.3
ÉVOLUTION PAR DUPLICATION DE GÈNES

Au niveau moléculaire, on peut considérer que l'évolution fait intervenir (i)
une augmentation de la quantité d'ADN et (ii) une augmentation de la
quantité d'information par substitution de nucléotides [145J. L'augmentation
de la quantité d'ADN se produit essentiellement par duplication de gène
[145J. Le phénomène de duplication de gènes fournirait en quelque sorte la
matière première à l'évolution biologique [228].

exon
~

les gènes dupliqués sont liés

B

-oc:J--
ARNm~eriPtion

rétro -~transeription

ADNe rr::J

~nsertion aléatoire
~dans le génome

La duplication de gènes peut se produire par recombinaison déséquilibrée
(A) ou rétro-transposition, i.e. rétro-transcription d'un ARN messager en
ADN (B). Les gènes dupliqués sont dits paralogues et forment une famille
de gènes. La duplication produit de la redondance fonctionnelle. Cette
redondance peut être sélectionnée si elle permet d'amplifier l'expression d'un
gène très sollicité, comme le gène codant pour l'ARN ribosomial. Si ce n'est
pas le cas, la sélection purifiante sur l'une des copies est relâchée et cette
dernière peut évoluer par dérive. Le plus souvent, le gène perd sa fonction
sans en acquérir d'autre et devient un pseudogène.

Les différents variants d'un gène peuvent être conservés si des phéno
mènes de recombinaison entre eux permettent de générer une diversité avan
tageuse. C'est par ce mécanisme que la diversité des immunoglobulines est
générée. Ce phénomène est appelé conversion de gènes. En fonction de sa
fréquence, il peut conduire à un degré de similarité entre les différents gènes
paralogues plus fort qu'attendu en cas d'évolution indépendante. On parle
dans ce cas d'évolution concertée.

Enfin, les gènes dupliqués peuvent se spécialiser dans certaines fonctions
ou certains compartiments et même évoluer vers de nouvelles fonctions.

sous forte sélection de conservation. Les trois autres gènes (cpa, cpb et cpc)
codent pour les trois types de CP répertoriés chez les Leishmania. Tous les
gènes cp montrent des niveaux significatifs de sélection positive. Le gène cpc

91



Chapitre 4. Adaptation moléculaire des cystéine protéinases de leishmanies

semble avoir une valeur exceptionnellement forte de Wu. Ceci doit toutefois
être interprété avec prudence et peut être un artefact de la distribution beta.
En effet, le fait que la très grande majorité des sites soit sous sélection for
tement purifiante peut être responsable de la forte valeur du rapport dN / ds
allouée aux rares sites sous sélection positive. De façon générale, une grande
prudence doit être adoptée dans la comparaison des Wu obtenus sur diffé
rents alignements de séquences [38]. Cette remarque étant faite, les résultats
suggèrent que cpb a une évolution diversifiante plus forte que cpa et que lui
même a une évolution diversifiante plus forte que cpc. Ceci peut être expliqué
par différentes fonctions cellulaires des trois types de CP et donc par diffé
rentes pressions de sélection. Le gène cpb, qui joue un rôle important dans
les interactions hôte-parasite, serait ainsi sous forte pression de sélection
et évoluerait plus rapidement que les autres cp. Enfin, il est intéressant de
noter que la répartition de l'intensité de sélection sur les 350 premiers co
dons de cpa est très similaire à celle observée sur les 350 premiers codons de
cpb (figure 4.4F et H) : la sélection positive semble localisée sur des régions
homologues des deux gènes. De plus, sur cpb, la sélection positive apparaît
particulièrement intense sur les 100 derniers sites, correspondant à la longue
extension terminale de l'extrémité C, absente chez les autres cp. Bien que
l'on ne connaisse pas encore la fonction précise de cette partie terminale, ces
résultats semblent suggérer une fonction dans les relations hôte-parasite. Si
cette hypothèse s'avérait exacte, cette région des CPB pourrait alors consti
tuer une cible vaccinale de choix.
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Chapitre 5

Dynamiques de maladies1

COMPRENDRE les variations du nombre de malades dans les populations
a motivé les premières recherches en épidémiologie. Aujourd'hui, l'épi

démiologie est devenue une discipline qui a étendu ses domaines d'expertises
en dehors du simple champ de la dynamique des populations. On parle par
exemple d'épidémiologie moléculaire pour désigner les recherches utili
sant les outils moléculaires afin de comprendre le comportement des agents
aetiologiques dans les populations (voir partie 1). Nous parlons, dans cette
partie 2, d'épidémiologie au sens originel et restreint du terme, c'est à dire
de dynamique de maladies, dans l'espace et dans le temps.

Les données épidémiologiques s'accumulent depuis les premiers écrits. Les
Egyptiens du nième millénaire avant notre ère rapportent déjà des épidémies
dévastant de grandes populations [175]. On retrouve de tels témoignages chez
les premières civilisations chinoises, chez les auteurs et historiens de la Grèce
antique et de l'empire romain où les pestes déciment des populations entières
[175]. Les maladies contagieuses ont effrayé les populations, non seulement
pour leur caractère dévastateur, mais aussi pour leur aspect imprévisible 2.

Cette imprévisibilité des épidémies a été à l'origine de vastes mouvements
de panique et de comportements humains qui nous paraissent aujourd'hui
complètement absurdes et irrationnels.

Les premières tentatives de compréhension du comportement dynamique
des maladies se font avec le développement des modèles mathématiques.
Le tout premier est celui développé en 1760 par Daniel Bernoulli [25] dans le
but de comprendre l'effet de la variolisation sur l'espérance de vie moyenne
d'une population (voir introduction générale, chapitre 1). Il a fallu ensuite

1. Une partie de ce chapitre a donné lieu à un manuscrit en préparation (Roche B.,
Choisy M., Dorléans Y., Flahault A. & Guégan J.F.).

2. Avant la découverte du microscope à la fin du XVIIième siècle, la plupart des agents
aetiologiques des maladies contagieuses étaient inconnus.
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attendre le XXième siècle pour assister au développement de l'épidémiologie
théorique avec les travaux pionniers de Hamer [80] et Ross [173], suivis du
théorème de Kermack et McKendrick [105] et des modèles mathématiques de
Bailey [16].

L'étude de la dynamique temporelle et spatiale des maladies infectieuses
a connu un intérêt particulièrement marqué ces toutes dernières années et
ce, pour deux raisons. La première est d'ordre pratique et liée à l'émergence
et la réémergence de nombreuses maladies infectieuses ces deux dernières
décennies (voir introduction générale,' chapitre 1). Dans un tel contexte, la
compréhension de la propagation d'une maladie dans le temps et l'espace est
cruciale pour une lutte efficace [17, 29, 118, 50, 169, 72, 102]. La deuxième
raison est plus d'ordre fondamental. En effet, l'accumulation, depuis une
quarantaine d'années, de données de notifications en de nombreuses localités
offre une opportunité sans précédent pour les théoriciens en dynamique des
populations de tester leurs modèles [178, 28, 164, 51, 203, 104, 26]. Ceci est
d'autant plus vrai que ces données épidémiologiques fines sont très souvent
couplées avec des données démographiques (taux de natalité, taille de la po
pulation, etc... ) de qualité comparable. Dans ce contexte, la mise en place des
politiques vaccinales joue, pour les théoriciens, le rôle d'expérience grandeur
nature.

Parmi les grandes questions fondamentales actuellement posées aux sys
tèmes dynamiques biologiques, citons la compréhension de la variabilité ob
servée dans les séries temporelles. En particulier, quelles sont les parts res
pectives du chaos (source de variation intrinsèque) et de la stochasticité
(source de variation extrinsèque) responsables de la complexité observée
[28, 150, 171] ? En effet, depuis la première proposition théorique de chaos en
biologie par Robert MAY dans les années soixante-dix [122, 123], la question
de l'existence effective de chaos dans les systèmes biologiques réels est encore
très largement débattue [41, 158, 157, 88, 52].

Les préoccupations plus pratiques gravitent autour de la vaccination et
de ses conséquences. Dans cette partie 2, nous parlons donc des aspects dyna
miques des politiques de vaccination. En effet, si le but ultime d'une politique
vaccinale est d'éradiquer une maladie d'une population, ceci est rarement at
teint en pratique. Tout au plus arrive-t-on à diminuer fortement le nombre
de cas et la maladie persiste dans la population à bas bruit. On parle dans ce
cas de vaccination imparfaite. De telles vaccinations imparfaites, si elles
ne parviennent pas à éradiquer une maladie d'une population, peuvent en
modifier notablement le comportement (voir introduction générale, chapitre
1). C'est ce à quoi nous nous intéressons dans cette partie 2.

Les chapitres 6 et 7 traitent respectivement des deux types de politique
vaccinale majeurs : la vaccination classique de masse et la vaccination par
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pulsations, récemment proposée et en cours d'application. Avant cela, le pré
sent chapitre est consacré à la compréhension de la dynamique temporelle
et spatiale des maladies infectieuses, en l'absence de vaccination. Connaître
la dynamique d'une maladie en l'absence de vaccination est important pour
l'application de politiques vaccinales optimisées. Nous présentons les résultats
issus de la littérature sur la dynamique spatiale de la rougeole en Grande
Bretagne que nous comparons ensuite à nos résultats obtenus sur la varicelle
en France.

5.1 Pourquoi la dynamique spatiale?

Les individus ne sont pas fixes, ils se déplacent. La conséquence est que, à
une extinction locale, peut succéder une recolonisation par migration. D'un
point de vue pratique, l'étude des dynamiques spatiales devient primordial
dès lors que l'on s'intéresse aux phénomènes d'extinction/recolonisation
[84, 85, 83]. Ceci concerne principalement la biologie de la conservation et
l'épidémiologie. La première cherche à éviter les extinctions tandis que la
seconde a pour but de les favoriser [50].

Plusieurs types de modèles ont été proposés pour décrire la dynamique
spatiale. Parmi ceux-là, les modèles de réaction-diffusion considèrent une
dimension spatiale continue [111] tandis que les modèles métapopulation
nels décrivent une population comme étant composée de sous-populations
(voir encadré 5.1). La répartition des êtres humains n'est pas homogène, les
individus étant clairement agrégés dans les villes. Dans ce contexte, le for
malisme de la théorie métapopulationnelle est particulièrement bien adapté
pour l'étude de la dynamique spatiale des maladies contagieuses [75].

Comprendre la dynamique spatiale des maladies contagieuses est fon
damental pour la mise en place d'une politique vaccinale efficace à large
échelle. L'étude de la dynamique spatiale d'une maladie consiste essentiel
lement à déterminer ce qui gouverne (i) les extinctions locales (taille de
sous-population, taux de migration, distance aux autres sous-populations)
et (ii) la propagation des maladies dans l'espace. Ce dernier point est im
portant pour son caractère prédictif. Nous commençons par présenter ces
différents concepts à partir de l'exemple de la rougeole en Angleterre. Dans
le paragraphe suivant, nous voyons une application à la varicelle en France,
basée sur notre propre étude.
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ENCADRÉ 5.1
LE MODÈLE DE MÉTAPOPULATION

Une métapopulation est une population de populations d'individus (ronds
noirs sur le dessin ci-dessous). Ces dernières sont appelées sous-populations
(ou dèmes, cercles sur le dessin ci-dessous) et sont connectées entre elles par
des migrations d'individus. Ainsi, un individu entretient la plupart de ses
contacts avec les individus de sa propre sous-population et quelques rares
contacts avec les individus des autres sous-populations.

On parle de population structurée et, selon l'intensité des migrations,
la structure des populations est plus ou moins marquée. Cette structure
de population a des conséquences mesurables en terme de génétique et de
dynamique des populations. Pour le premier point nous renvoyons le lec
teur à l'encadré 2.1, page 33. Le deuxième point concerne la dynamique des
extinctions/recolonisations qui dépend fortement des tailles des sous
populations et des intensités des migrations. Un exemple de schéma de
dynamique métapopulationnelle est le schéma source/puits dans lequel les
individus migrent des grandes populations (sources) vers les petites popula
tions (puits), trop petites pour persister dans le temps. Il existe une variété
de modèles métapopulationnels, le plus simple étant le modèle en îles qui
considère une équiprobabilité de migration entre toutes les sous-populations.
Un modèle plus complexe et plus réaliste est le modèle en stepping-stones
dans lequel les populations sont organisées sur un réseau, les individus de
chaque population ne pouvant migrer que vers les populations adjacentes.
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5.2. Dynamique spatiale de la rougeole

5.2 Dynamique spatiale de la rougeole

5.2.1 Présentation de la rougeole

La rougeole est une maladie virale 3 à transmission directe et à im
munité permanente. Cette maladie est très étudiée, essentiellement pour
la simplicité de son cycle de vie, facile à modéliser, ainsi que l'abondance et
la qualité des données liées à sa forte prévalence (en l'absence de vaccination)
et son diagnostic inconfondable. De plus, la rougeole est encore aujourd'hui
une importante cause de mortalité dans les pays en voie de développe
ment 4. La forte transmission (par aérosols) couplée avec la permanence de
l'immunité sont responsables d'un âge moyen à l'infection extrêmement bas
(environ 5 ans). De plus, au-delà de 10 ans, 90% des individus ont contracté
la rougeole. On nomme habituellement maladies infantiles les maladies
microparasitaires dont l'âge moyen à l'infection est bas. L'infection est suivie
d'une phase asymptomatique d'environ une semaine, au cours de laquelle la
population virale se développe et colonise l'organisme. Cette phase de latence
est suivie d'une phase symptomatique d'environ une semaine également, au
cours de laquelle l'individu devient contagieux. Après élimination du virus
par le système immunitaire, l'immunité conférée est permanente. Cette suc
cession de phases rend appropriée une modélisation en compartiments
de type SEIR dans laquelle la population hôte est divisée selon le stade cli
nique des individus: susceptibles (S), contaminés mais non encore contagieux
(E), contagieux (1), et définitivement guéris (R) 5. Les individus passent du
compartiment S au compartiment E, puis 1 et enfin R.

Plusieurs méthodes ont été utilisées pour étudier la dynamique spatiale
de la rougeole. Nous nous intéressons d'abord à la persistance des maladies
en fonction de la taille de la sous-population hôte. Nous nous concentrons
ensuite sur les déterminants de la propagation de la maladie dans l'espace.

5.2.2 Persistance

Lorsque l'on s'intéresse à la persistance locale ou globale d'une maladie,
deux concepts distincts sont d'importance [101, 103]. Le premier concerne le
taux de reproduction basal 6 Ho. Cette quantité définit le nombre moyen

3. Morbillivirus (virus à ARN) de la famille des Paramyxoviridae. C'est un virus enve
loppé de 100 à 250 nm de diamètre.

4. En 1995, la rougeole a causé pas moins de 500000 décès en Afrique centrale (source :
OMS).

5. Les lettres correspondent aux noms anglais : S (susceptible), E (exposed), 1 (infec
tious), R (recovered).

6. Noté à tort « taux» alors que c'est un nombre sans dimension.
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d'infections causées par l'introduction d'un individu susceptible dans une
population constituée entièrement d'individus sains [11]. De sa définition on
déduit que Ho présente une valeur seuil: pour Ra < 1 la maladie ne peut pas
persister dans la population tandis que pour Ho 2: lIa maladie peut persister
dans la population. Rappelons que Ra est un nombre moyen et que la réalité
est variable par rapport à la moyenne. Ainsi, Ra 2: 1 ne garantit pas une
persistance dans la population et la simple stochasticité démographique
peut conduire à une extinction. Ceci nous mène à la deuxième notion: même
lorsque Ra 2: 1, la persistance de la maladie sur le long terme dépend d'un
seuil lié à la taille de la population, au taux de contact entre individus
et au taux de contagion [101, 103]. Ce seuil est généralement déterminé
empiriquement en termes de taille de population au-dessous de laquelle la
maladie ne peut pas persister sur le long terme. On appelle cette taille de
population seuil CCS (de l'anglais critical community size).

La CCS peut être déterminée à partir de séries temporelles de maladies
dans plusieurs localités de tailles différentes. La procédure classique consiste
à représenter sur un graphique la durée moyenne annuelle des extinctions
en fonction de la taille de la population. Une extinction est définie comme
période sans cas d'une durée supérieure ou égale au temps de génération
de la maladie (i. e. durée de la période de latence [E] + durée de la période
de contagion [ID. La ces est alors définie comme la taille de la population
au-dessous de laquelle la durée moyenne annuelle sans cas est supérieure au
temps de génération de la maladie, voir figure 5.1 [11].

Une CSS de 115 000 habitants signifie que la rougeole ne peut pas persister
sur le long terme dans une population isolée de moins de 115 000 habitants.
C'est essentiellement pour cette raison que l'on ne trouve pas de maladies à
forte contagion et immunité permanente, comme la rougeole, dans les petites
communautés isolées d'indiens d'Amazonie.

Une autre méthode consiste à représenter le nombre annuel moyen d'ex
tinctions en fonction de la taille de la population, une extinction étant alors
définie comme une période sans cas, d'une durée supérieure au temps de
génération de la maladie. Dans le cas de cette deuxième méthode, la ces
est déterminée par l'intersection de la courbe de régression avec la droite
d'ordonnée 1. Les deux méthodes donnent généralement des résultats très
similaires. La figure 5.4 a été réalisée avec cette deuxième méthode.

5.2.3 Diffusion de la maladie dans la population

L'étude de la diffusion d'une maladie dans une population est basée sur
la corrélation entre les dynamiques de la maladie dans plusieurs localités
géographiques différentes. Deux types d'hypothèses intéressantes et commu-
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FIG. 5.1- Détermination graphique de la ces de la rougeole en Grande-Bretagne du

rant la période pré-vaccinale 1944-1966. la durée moyenne annuelle sans cas est repré

sentée en fonction de la taille de la population pour 59 villes. les trois séries temporelles

en encart illustrent les trois niveaux de persistance identifiés par Bartlett [20]. les dy

namiques de Type 1(encart du bas, Birmingham, population de 1,1 million d'habitants)

sont régulières, endémiques, sans extinction. les dynamiques de Type Il (encart du mi

lieu, Nottingham, population de 300000 habitants) sont régulières, mais avec quelques

extinctions (représentées par des points noirs) dans les creux. Enfin, les dynamiques

de Type III (encart du haut, Teignmouth, 11 000 habitants) sont irrégulières, avec de

longues périodes sans cas entre les épidémies. la courbe représente la régression non

linéaire (y ~ 16xexp[-1O-5xJ) et son intersection avec le temps de génération de la ma

ladie (G, ici estimée à 3 semaines) donne la ces à environ 115000 individus. les don

nées sont issues de http://www.zoo.cam.ac .uk/zoostaff/grenfell/measles .html.
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nément testées sont (i) le modèle de diffusion source/puits (voir encadré
5.1) et (ii) les vagues de propagation. Il existe plusieurs méthodes statis
tiques pour l'étude de la corrélation entre séries temporelles. Des plus simples
aux plus complexes, celles-ci font intervenir les autocorrélations croisées, les
spectres croisés de Fourier et les décalages de phase estimés à partir de dé
composition en ondelettes. Ces méthodes appliquées aux données de rougeole
en Angleterre ont mis en évidence une spectaculaire hiérarchisation de type
source-puits entre zones urbaines et zones rurales, ainsi qu'une propagation
dans l'espace d'ondes de prévalence [73, 72]. Il semble donc qu'au Royaume
Uni les grands pôles urbains jouent le rôle de foyers où sont initiées et d'où
se propagent les épidémies de rougeole. Cette observation est d'importance
en termes de santé publique puisqu'elle permet non seulement de prévoir
dans le temps et l'espace l'apparition des épidémies, mais aussi de cibler les
campagnes vaccinales.

5.3 La varicelle en France

Nous avons appliqué les méthodes de détection de dynamique spatiale
présentée ci-dessus à la varicelle en France. La varicelle se distingue de la
rougeole, d'une part par une moindre contagiosité, et d'autre part par sa
relation avec une autre maladie, le zona [215, 44, 191]. Il est possible que
cette dernière particularité influence la dynamique spatiale. C'est ce que nous
nous proposons d'explorer sur les données françaises. Un modèle stochastique
a été développé nous permettant de tester les hypothèses sur l'influence du
zona.

5.3.1 Cycle de la varicelle

Comme la rougeole, la varicelle est une maladie virale infantile 7 assez
contagieuse et se transmet par aérosols [215,44, 191]. Bénigne chez l'enfant,
elle peut entraîner des' complications neurologiques et pneumoniques graves
chez l'adulte [18, 124]. En France, il n'existe actuellement pas de politique
vaccinale contre la varicelle. La mise en place d'une telle politique est envisa
gée et actuellement à l'étude [44]. L'agent aetiologique est le VZV (Varicella
Zoster Virus), un herpesviridae strictement humain 8 [215]. La contamination
est suivie d'une période de latence asymptomatique, d'environ deux semaines,
et d'une période symptomatique de contagion, d'environ une semaine [191].

7. 90% des cas sont d'âge inférieur à 14 ans.
8. Virus enveloppé à ADN d'environ 120-200 nm de diamètre. Le génome contient entre

120 000 et 220 000 nucléotides.
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Après guérison, l'immunité contre la varicelle est permanente [191]. Toute
fois, le virus n'est pas éliminé de l'organisme et devient quiescent dans les
ganglions sensitifs des racines postérieures de la moelle osseuse et dans les
ganglions de certains nerfs crâniens [191]. Le zona est une récurrence plus
ou moins tardive du virus qui affecte 15 à 30% des cas selon les estima
tions [33, 191]. Des individus susceptibles au contact de personnes avec zona
peuvent contracter la varicelle.

5.3.2 Matériels et méthodes

Les données

Les données sont issues du réseau Sentinelles, organisé depuis 1984 par
l'unité 444 de l'INSERM 9, et qui assure la surveillance de plusieurs maladies
transmissibles sur l'ensemble du territoire. L'information est recueillie auprès
de plus de 1 200 médecins généralistes volontaires 10 l recrutés de telles sorte
que leur répartition géographique régionale soit proche de celle de l'ensemble
des médecins généralistes français [205]. Afin de distinguer les périodes sans
cas des périodes sans déclaration, les médecins en activité doivent se connec
ter sur le réseau au moins une fois tous les douze jours (période d'exclusion),
quel que soit le nombre de cas.

La varicelle est ainsi surveillée par le réseau depuis 1991. Les symptômes
caractéristiques de la varicelle rendent son diagnostic relativement facile.
Chaque médecin sentinelle déclare sur le réseau le nombre de cas de vari
celle, de complications, ainsi que l'âge et le sexe du patient. Des mesures
de redressement de données ont été appliquées dans le but d'éliminer les
éventuelles distorsions de représentativité temporelles et spatiales [206]. Nous
avons pu ainsi produire des séries temporelles d'incidence hebdomadaire de
varicelle pour 753 communes françaises. Toutefois, à cause de la disponibi
lité en médecins sentinelles, beaucoup de ces localités ne contiennent que des
séries temporelles courtes ou partielles (voir figure 5.2). En conséquence, en
fonction de la qualité des données requise, seul un sous-échantillon de ces
753 communes a été parfois utilisé dans les analyses présentées ci-dessous.
La taille de la population de chaque commune est issue de l'INSEE.

9. Dans le cadre d'une convention avec l'Institut National de Veille Sanitaire et la
Direction Générale de la Santé.

10. Soit environ 1% de la population totale de médecins généralistes.
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FIG. 5.2 - Histogramme de la longueur des séries temporelles de varicelle dans les

753 communes étudiées. Noter que la plupart sont très courtes et donc inutilisables

dans les analyses.

Persistance locale

L'influence de la taille de la sous-population sur la persistance de la vari
celle a été explorée par la détermination de la ces (voir paragraphe 5.2.2).
Seules les 60 communes avec plus de 10 années de notification ont été consi
dérées pour le calcul de CCS.

Dynamique source/puits

L'éventualité d'une hiérarchisation entre communes a été explorée par
l'étude de la synchronie entre les dynamiques moyennes de deux groupes
de séries temporelles. Le premier groupe contient les communes de grandes
tailles de population tandis que le deuxième groupe contient les communes
de petites tailles de population. La limite entre grande taille et petite taille
est fixée arbitrairement et plusieurs valeurs ont été essayées pour tester la
robustesse des résultats. Chacune des deux séries moyennes a été décomposée
en ondelettes puis filtrée sur la fréquence principale (i.e. annuelle), et la phase
de la série filtrée extraite (voir encadré 5.2). La différence de phase entre les
deux séries moyennes a ensuite été calculée pour chaque semaine, produisant
ainsi une série temporelle de différence de phase entre communes de grande
taille et communes de petite taille.
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ENCADRÉ 5.2
DÉCOMPOSITION EN ONDELETTES

La décomposition en ondelettes est inspirée de la décomposition en somme
de Fourier. Le théorème de Fourier stipule que tout signal périodique de
fréquence Fo peut être décomposé en une somme de sinusoïdes:

+00
s(t) = ao + L [an cos(27l"Font) + bn sin(27l"Font)]

n=l

où ao est la moyenne du signal et an et bn (n E N) sont les coefficients de
Fourier. Ces derniers représentent la part de variance totale du signal s(t)
expliquée par chaque harmonique de fréquence nFo. En d'autres termes, c'est
une mesure de la corrélation entre le signal s(t) et la sinusoïde de fréquence
nFo. L'utilisation de la relation ej8 = cos e+j sine nous permet de reécrire
l'équation ci-dessus sous la forme complexe plus synthétique:

+00
s(t) = L cneJn(27fFo)t

n=-oo

Cette fois-ci, les coefficients Cn sont naturellement complexes. Décomposer
le signal en somme de Fourier consiste à estimer les coefficient Cn :

1 l TO
Cn = - s(t)e-j27fFontdt

To 0

Les signaux s(t) et Cn représentent exactement la même réalité physique, le
premier dans le domaine temporel et le deuxième dans le domaine fré
quentiel. En fonction du problème traité, il peut être plus aisé de travailler
dans l'un ou l'autre des domaines. Par exemple, filtrer un signal consiste à
sélectionner un des coefficients Cn. Voyons maintenant deux généralisations
de la décomposition en somme de Fourier.

La première généralisation concerne le traitement des signaux non pé
riodiques, mais toujours stationnaires (i. e. à moyenne et variance indépen
dantes du temps). On peut considérer qu'un signal non périodique est un
signal périodique de période égale à l'infini. L'équation ci-dessus se généra
lise donc en l'équation de la transformation de Fourier:

r+oo

S(J) = 1-00 s(t)e-
j27f

/ tdt

La seconde généralisation concerne le traitement des signaux non station
naires (i.e. où la fréquence et/ou l'amplitude varient en fonction du temps).
La première tentative dans cette direction a été l'utilisation de transformée
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Chapitre 5. Dynamiques de maladies

(Encadré 5.2 suite)
de Fourier en fenêtres coulissantes. L'idée est de réaliser une transformée
de Fourier localement sur une portion de la série seulement, de faire coulisser
la fenêtre pour passer à une autre portion de la série, et ainsi de suite. Ceci
est donc une façon de visualiser l'information d'un signal dans les domaines
temporel et fréquentiel en même temps. Le problème majeur avec ces ana
lyses est que la taille de la fenêtre est fixe, impliquant une sur-représentation
des grandes fréquences par rapport aux petites. Ce problème a été résolu
avec l'invention des ondelettes.

Une transformée en ondelettes est comme une transformée de Fourier
mais basée sur l'utilisation d'ondelettes au lieu de sinusoïdes. Les ondelettes
sont des dilatations dans le domaine fréquentiel et des translations dans
le domaine temporel d'une ondelette mère. Il existe une variété d'onde
lettes décrites dans la littérature. La plus utilisée en écologie et celle que nous
avons choisie ici est l'ondelette de Morlet. Cette dernière est en fait sim
plement le produit d'une sinusoïde complexe et d'une enveloppe gaussienne
(voir figure ci-dessous).

Ql~',"0 :
:J ,

== ,',,:c.. , '
E '
C1l

partie imaginaire

;/
i~, partie réelle

"vi-'
, . ,
1 • 1 \ ..

: ~ : '1
, ", ,, ,
: -,'

temps

Le fait que cette ondelette soit complexe nous permet de séparer facilement
la phase et l'amplitude du signal étudié.

La significativité de la différence de phase a été testée par simulations de
Monte Carlo (voir encadré 3.3 page 67). Soit x le nombre de communes
de petite taille et y le nombre de communes de grande taille. A chaque
répétition des simulations de Monte Carlo, les séries temporelles ont été ré
échantillonnées au hasard et avec remise de façon à constituer deux groupes
de x et y séries temporelles respectivement et ce, sans tenir compte des
tailles des communes. Les séries moyennes des deux groupes ont été calculées
et leur différence de phase estimée. Quatre cent répétitions se sont avérées
être suffisantes pour atteindre une distribution stationnaire de la différence
de phase attendue sous l'hypothèse nulle, et ainsi tester la significativité de
la différence de phase observée.

Ces analyses ont été réalisées sur les 753 communes en essayant les tailles
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5.3. La varicelle en France

seuils entre petites et grandes communes suivantes: 10 000, 50 000, 100 000,
150 000 et 200 000 habitants.

Modèle stochastique

Le modèle stochastique construit est basé sur un modèle SEIR classique
[11] auquel nous avons rajouté un compartiment rendant compte des cas de
zona. La figure 5.3 décrit le modèle pour une sous-population de la méta
population. Le modèle de métapopulation considéré est le simple modèle en
îles (voir encadré 5.1). Une version stochastique du modèle est décrite en
termes de processus de Markov (voir encadré 2.2, page 38). L'espace des
états de ce processus est défini par les nombres d'individus dans chacun des 6
compartiments S, E, I, X, Z et R (figure 5.3). Les changements dans l'espace
des états sont caractérisés par les événements de transitions répertoriés dans
le tableau 5.1. Chaque événement de transition se produit avec une proba
bilité définie à partir des taux du tableau 5.1, voir encadré 2.2 page 38. Par
exemple, la probabilité correspondant à un événement de naissance s'exprime

P{l naissance dans (t, t + .6.t] 18(t) = n} = /-Ln.6.t + o(.6.t)

, . o(!:lt)
ou hm --=0.

t>.t->O t

TAB. 5.1 - Évènements de transition du modèle stochastique de la figure 5.3.
Evènements
Naissance
Décès
Décès
Décès
Décès
Décès
Décès
Infection
Contagieux
Guérison totale
Guérison partielle
Zona
Guérison zona

Taux
J-L(Si + E i + l, + Xi + Z, + Rd

J-LSi
J-LEi
J-Lli
J-LXi
J-LZ.
J-LRi

!JI (1. + Ç'2:,#i l j) + !J2(Z. +Ç'2:,.#jZj)
aEi

(1- ébl.
é,l.
>'Xi

()Zi

Types de transition
Si -t S. + 1
S. -t Si - 1
E i -t E i - 1
Ii -t Ii - 1

Xi -t Xi - 1
Z. -t Zi - 1
Ri -tR.-1

Si -t Si - 1 ; E. -t E. + 1
Ei -t Ei - 1; 1. -t Ii + 1
Ii -t Ii - 1 ; Ri -t Ri + 1
1. -t 1. - 1; Xi -t X. + 1
Xi -t Xi - 1 ; Zi -t Z. + 1
Zi -t Zi - 1 ; Xi -t Xi + 1

Pour les simulations numériques de la dynamique, nous procédons en
deux étapes [11]. D'abord nous cherchons la date du prochain événement de
transition, quelle que soit sa nature. Ensuite, nous déterminons la nature de
cet événement. Puisque, par définition, tous les événements sont indépen
dants, la probabilité qu'un événement se produise, quelle que soit sa nature,
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Chapitre 5. Dynamiques de maladies

FIG. 5.3 - Structure du modèle stochastique pour une sous-population de la mé

tapopulation. La taille de la sous-population est constante, les taux de mortalité et

de natalité (IL) étant égaux et les migrations d'individus entrant et sortant étant

supposées se compenser. Les individus susceptibles S sont contaminés avec une force

d'infection proportionnelle au nombre d'infectieux 1et de zona Z de la sous-population

et, dans une moindre mesure (ç) des autres sous-populations. Les individus contaminés

E deviennent contagieux (1) avec un taux (J. Ces derniers guérissent avec un taux /,

et une proportion é manifeste et guérit du zona aux taux À et () respectivement.
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5.3. La varicelle en France

est simplement la somme des probabilités de tous les événements: r = I:i ri'
Puisque les événements futurs sont indépendants des événements passés, la
durée qui sépare deux événements suit une distribution exponentielle de
paramètre r. Ainsi, en pratique, pour connaître la date du prochain événe
ment, il suffit de tirer un nombre aléatoire dans une distribution exponentielle
de paramètre r. Ensuite, la détermination de la nature du prochain événe
ment se fait par tirage dans une loi multinomiale de paramètres rIfr, r2/r,
etc... Ce processus est réitéré pour la durée souhaitée de la dynamique à
simuler.

Les simulations ont été réalisées avec les valeurs de paramètres suivantes :
/31 = 1.82 X 10-5 an-lind. -l, /32 = 1.25 X 10-6 an-lind. -l, 1 = 1/14 jour-l,
(j = 1/5 jour-l, J1, = 1/75 an-l, () = 1/60 an-l, À = 1/30 jour- l . La métapo
pulation est formée de 30 sous-populations de 60 000 individus. Ces valeurs
de paramètres donnent un Ro dans chaque sous-population légèrement su
périeure à 1 (variant de 1.14 à 1.92 selon la prévalence du zona), assurant
ainsi l'importance des phénomènes d'extinction/recolonisation. Le modèle
présenté a été utilisé pour explorer l'influence du zona sur la dynamique spa
tiale de la varicelle. Pour se faire, le modèle a été simulé pour des valeurs de é

de a à 1 par pas de 0.05 et, à chaque simulation, les décalages de phase entre
tous les couples de sous-populations ont été calculés, soit 30 x 30 - 30 = 870
valeurs. De la même façon, nous avons utilisé ce modèle stochastique pour
explorer l'influence du zona sur la forme de la courbe de CCS.

5.3.3 Résultats

Le graphique du nombre moyen annuel d'extinctions en fonction de la
taille de la sous-population ne permet pas de détecter de CCS (figure 5.4).
En effet, pour les 60 communes considérées, le nombre moyen annuel d'extinc
tions est supérieur à 1. De plus, les points ne sont pas répartis uniformément
le long de l'axe des abscisses: on trouve beaucoup de points pour les com
munes de petite taille, où la variance est particulièrement forte. Ceci nous
empêche d'estimer une courbe de tendance.

Les calculs de différences de phases ne mettent en évidence aucune hié
rarchie de type source/puits significative, quelle que soit la valeur du seuil
entre petites et grandes communes choisie (voir figure 5.5 pour les seuils à
10 000 individus (A) et 100000 individus (B)).

La figure 5.6 représente l'influence de la prévalence du zona sur la forme
de la courbe de ces. On observe que le zona a tendance à diminuer la ces
et ceci est sensible, même pour des prévalences de zona assez faible (15 à
30%).

La figure 5.7 illustre l'influence de la proportion de cas de zonas sur la
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FIG. 5.4 - Détermination de la CCS pour la varicelle en France. Au lieu de représenter

la durée annuelle moyenne sans cas (comme sur la figure 5.1). nous avons choisi ici de

représenter le nombre annuel moyen d'extinctions, une extinction étant définie comme

une période sans cas d'une durée supérieure au temps de génération (i.e. 3 semaines

pour la varicelle). la ligne horizontale en pointillés représente une extinction.

distribution des décalages de phases, tels qu'estimés à partir des simulations
sur le modèle stochastique. Dans le cas d'une parfaite synchronie entre toutes
les sous-populations, on s'attend à ce que tous les décalages de phases soient
égaux à O. Dans le cas d'une totale asynchronie entre les dynamiques de
toutes les sous-populations, on s'attend au contraire à observer une distribu
tion quasi-uniforme, i. e. une équiprobabilité de chaque valeur de décalage de
phase. La figure 5.7 montre une diminution de la synchronie entre les dyna
miques de chaque sous-population lorsque la proportion de zonas augmente.

5.3.4 Discussion

Contrairement à la rougeole en Grande Bretagne, aucune CCS n'a pu
être détectée pour la varicelle en France. Nous voyons à cela deux causes
principales. La première, d'ordre biologique, est due à la contagiosité de la
varicelle qui est approximativement quatre fois plus faible que celle de la rou
geole. Dans un tel contexte, on s'attend donc a priori à observer une CCS
plus élevée pour la varicelle que pour la rougeole (même si au contraire le
zona a tendance à diminuer la CCS). Ceci nous mène à la deuxième cause,
d'ordre statistique. Cette dernière est liée au fait que les distributions des
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FIG. 5.5 - Différence de phase entre grandes communes et petites commues. L.a

taille de population seuil entre grandes et petites communes est de 10000 habitants

pour A et 100000 habitants pour B. les traits pleins représentent les différences de

phases observées sur les données et les traits en pointillés représentent l'intervalle de

confiance à 95%, tel qu'attendu d'après la distribution générée par simulations de

Monte Carlo.
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FIG. 5.6 - Influence de la prévalence du zona sur la CCS de la varicelle. Chaque barre

est calculée sur une série temporelle simulée de 12 années.

tailles de communes en France et en Grande Bretagne sont très différentes.
Notamment, on compte seulement 9 villes françaises de plus de 200000 ha
bitants alors que le Royaume-Uni en dénombre plus de 70. Ceci rend donc
plus difficile la détection de grandes CCS en France qu'au Royaume-Uni.

L'analyse des décalages de phases sur les données françaises de varicelle ne
suggère aucune hiérarchisation de type source/puits, comme observée pour
la rougeole en Grande-Bretagne. Une différence majeure entre la rougeole et
la varicelle est la relation de cette dernière avec une seconde maladie, le zona.
Parmi les cas guéris de varicelle, une certaine proportion (entre 15 et 30%
selon les estimations) développe un zona plusieurs années plus tard. De plus,
un susceptible au contact d'une personne présentant un zona peut contrac
ter la varicelle. Par rapport à ce schéma il est donc possible que la relation
avec le zona brouille la dynamique spatiale de la varicelle, le zona jouant en
quelque sorte le rôle de ~~ réservoir local» à virus. Afin de tester cette hypo
thèse, nous avons développé un modèle stochastique couplant épidémiologie
de la varicelle et du zona dans une structure métapopulationnelle en îles. Nos
résultats de simulations indiquent qu'une augmentation de la prévalence de
zona se traduit effectivement par une diminution de la synchronie entre les
dynamiques de chaque sous-population.

En termes de stratégie de vaccination, ces résultats sont d'importance. Il
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5.3. La varicelle en France

3

FIG. 5.7- Distribution des diffé~encesde phases entre les différentes sous-populations

et ce pour chaque semaine d'une série temporelle simulée de 12 années. Les préva

lences de zonas rapportées dans la littérature varient entre 0.15 et 0.30.
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n'existe actuellement aucune politique vaccinale contre la varicelle en France
et un projet est en cours d'étude [44]. Le fait que la varicelle soit nette
ment moins contagieuse que la rougeole pourrait laisser croire, a priori, que
la vaccination pourrait facilement conduire à une éradication globale de la
varicelle. En réalité, il pourrait en être tout autrement, du fait justement de
la relation entre varicelle et zona. Envisager une politique vaccinale contre la
varicelle ne peut donc se faire sans se poser un certain nombre de questions
comme: Dans quelle mesure le zona rend l'éradication globale de la varicelle
plus difficile? Est-ce que les individus vaccinés, même s'ils ne contractent
pas la varicelle, peuvent développer le zona? Si le zona est susceptible de
conduire à une vaccination imparfaite, il devient alors important de se poser
la question de l'effet de la vaccination sur le nombre de cas graves. Rappelons
en effet que la varicelle, bénigne chez l'enfant, peut entraîner des complica
tions graves chez l'adulte. Un des effets d'une vaccination imparfaite est une
augmentation de l'âge moyen à l'infection [11] .. Il apparaît alors important
de pouvoir prédire quel peut être l'effet d'une vaccination imparfaite sur le
nombre absolu de cas graves.
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Chapitre 6

Vaccination de masse1

LA vaccination de masse est la stratégie vaccinale la plus ancienne et encore
largement la plus utilisée de part le monde [11]. Les premières applica

tions remontent au début des années quarante, avec la mise en place de
politiques vaccinales contre les maladies infantiles majeures dans la plupart
des pays européens et nord-américains. En France, l'application du vaccin
Rougeole-Oreillons-Rubéole (ROR) est un exemple. Le fondement théorique
de la vaccination de masse est basé sur les propriétés statiques des mala
dies [11]. Le caractère dynamique, en particulier la succession des pics épi
démiques, n'est pas pris en compte. Ce court chapitre présente une revue de
la littérature sur les principes et conséquences de ce type de vaccination. Sa
fonction est de permettre de mieux comprendre le chapitre qui suit, dédié à
la vaccination par pulsations. Nous commençons par présenter le formalisme
théorique associé aux modèles en compartiments de type SEIR (à la base de
tous les modèles d'infections microparasitaires) et en déduisons les propriétés
statiques des maladies en termes de taux de reproduction et d'âge moyen à
l'infection. Le deuxième paragraphe dérive le théorème fondamental du seuil
épidémique sur lequel repose le principe de la vaccination de masse. Enfin,
nous étudions les conséquences de la vaccination de masse en termes d'âge
moyen à l'infection et de dynamique de maladie.

6.1 Aspects statiques des maladies

La dynamique des maladies microparasitaires (virus, bactéries, proto
zoaires) est généralement modélisée en considérant l'état clinique de l'hôte.

1. Les éléments de ce chapitre sont issus d'une revue rédigée pour le chapitre 22 de
Encyclopedia of Infectious Diseases - Modern Methods (Tibayrenc M. Ed.) John Wiley &
Sons, Chichester, USA (Choisy M. & Guégan J.F. 2005) présenté en annexe D.
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Dans un tel contexte, une façon simple de représenter la population totale
est d'utiliser un modèle en compartiments de type SEIR [11] comme
représenté sur la figure 6.1.

FIG. 6.1 - Un modèle SEIR. Les rectangles représentent les compartiments de la

population hôte et les flèches symbolisent les flux d'individus d'un compartiment à

l'autre. Ici, les individus naissent susceptibles (S) au taux de natalité Il et se font

contaminer (E) avec la force d'infection À puis deviennent contagieux (1) au taux (J

avant de devenir guéris (R) au taux ,. Les individus de chaque compartiment meurent

tous au même taux de mortalité. égal au taux de natalité Il. La taille de la population

totale N est donc constante.

Pour les maladies à transmission directe (comme la plupart des mala
dies infantiles: rougeole, coqueluche, oreillons, varicelle, etc... ), on peut faire
l'hypothèse que la force d'infection À (définie comme la probabilité pour un
susceptible de contracter la maladie) est proportionnelle à la fréquence de
contagieux dans la population [46] : À = ,BI/N, où /3 est le nombre moyen de
contacts par individu par unité de temps, l est le nombre de contagieux et N
est la taille de la population totale.

S'intéresser aux aspects statiques d'une maladie revient à faire l'hypothèse
que le nombre d'individus dans chaque état clinique (susceptibles, latents,
contagieux, et guéris) ne dépend pas du temps. Ceci suppose en particulier
que les naissances cornpensent exactement les décès (taille de la population
totale constante) et qu'aucune mortalité n'est associée à la maladie [11].
On considère également que la dynamique de la maladie est dans un état
d'équilibre endémique.

Pour les populations de grande taille, les variations par rapport à la
tendance moyenne sont négligeables et la structure déterministe du modèle
SEIR peut être décrite mathématiquement avec le formalisme des équations
différentielles. Ainsi, les variations des nombres d'individus dans chacun des
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quatre compartiments de la figure 6.1 peuvent s'écrire:

dS/dt

dE/dt

dl/dt

dR/dt

JL(N - S) - fJSI/N

fJSI/N - (a + JL)E

aE - (r + JL)I

,1 - JLR

Dans les deux sous-paragraphes suivants, nous utilisons ces équations
différentielles pour en déduire une expression des taux de reproduction et de
l'âge moyen à l'infection.

6.1.1 Les taux de reproduction R et Ra

A partir des équations différentielles du modèle SEIR, on peut exprimer
le taux de reproduction R, défini comme le nombre moyen de nouveaux cas
produits par chaque infectieux:

R = SfJa
N(a + JL)(, + JL)

Lorsque R < 1, le nombre moyen de malades dans la population diminue
et, lorsque R > 1, le nombre moyen de malades augmente. Par définition,
la valeur initiale (i. e. lorsque toute la population est susceptible) de Rest
Ra (taux de reproduction basal ou nombre moyen de nouveaux cas issus
de l'introduction d'un individu infectieux dans une population entièrement
susceptible). En égalisant donc S à N dans l'équation ci-dessus, on obtient
une expression de Ra :

R _ (3a
a - (a + JL)(r + JL)

Lorsque Ra < 1, la dynamique converge vers un état d'équilibre sans maladie,
tandis que lorsque Ra ~ 1, la dynamique converge vers un état d'équilibre
endémique. La combinaison des deux équations ci-dessus nous fournit une
expression de R en fonction de Ra :

S
R=-RaN

Par définition, à l'équilibre endémique, R = 1 (i. e. chaque cas produit en
moyenne un nouveau cas), soit

S* Ra = 1
N
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où S* est le nombre de susceptibles dans la population à l'équilibre endé
mique. Cette dernière relation permet de déterminer empiriquement les taux
de reproduction basaux à partir d'une simple sérologie déterminant la pro
portion S* /N de susceptibles dans la population.

6.1.2 L'âge moyen à l'infection A

L'âge moyen à l'infection se définit naturellement comme

A -100

'\S(a) d
= 0 a JoOO '\S(a)da a

qui est simplement la somme de tous les âge a, pondérés par la proportion
de nouveaux contaminés d'âge a. Le calcul de cette intégrale avec un taux de
mortalité p, indépendant de l'âge conduit à la relation intuitive A = 1/(,\ +
p,). Ceci signifie que, plus la force d'infection est élevée, plus l'âge moyen à
l'infection est bas.

6.2 Principe de la vaccination de masse

Si p est la couverture vaccinale (i.e. la proportion d'individus protégés
par vaccination), alors la proportion de susceptibles dans la population ne
peut être qu'inférieure à (1 - p) :

S- < 1-pN-

D'après les équations du paragraphe 6.1.1, R = RoS/N. Donc

R ~ (1- p)Ro

La condition nécessaire à l'éradication d'une maladie est un taux de repro
duction inférieur à 1 (voir paragraphe 6.1.1). Une condition alors suffisante
est que Ro(1 - p) soit inférieur à 1 :

R ~ (1- p)Ro < 1

En réarrangeant la deuxième condition, on obtient :

1
p>l-

Ro
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On peut donc en déduire que la couverture vaccinale minimale Pc à appliquer
pour éradiquer une maladie est d'autant plus forte que le taux de reproduc
tion basal de la maladie est fort :

1
Pc = 1--

Ho

Une interprétation importante de ce résultat est qu'il n'est pas nécessaire de
vacciner toute la population pour espérer éradiquer une maladie. Ce résultat
fondamental de l'épidémiologie théorique est connu sous le nom de théo
rème du seuil (établit en 1927 par KERMACK et McKENDRICK [105]) et la
propriété émergente sous le nom d'immunité de groupe. Toutefois, les Ho
de la plupart des maladies imposent une couverture vaccinale extrêmement
élevée, souvent irréalisable en pratique (voir tableau 6.1).

TAB. 6.1 - Quelques valeurs de paramètres épidémiques de m'aladies issus de
la littérature. Tous les paramètres sont estimés dans les pays développés sauf
contre-indication.
Maladies
Rougeole
Oreillons
Coqueluche
Rubéole
Varicelle
Variole
Malaria

4-6d 1-3e,
6-7
4-5

9-10d 2-3e,
6-8

16-17
7-8d 11-14e,

16-17
6-7d

, 15-16e

7-8d 10-12e,

90-95%
85-90%
90-95%
82-87%
85-90%
70-80%

99%

aÂge moyen à l'infection. Données issues de [10].
bTaux de reproduction basal. Données issues de [7, 10, 148].
cCouverture vaccinale minimale. Données issues de [11].
dpays développés.
epays en voie de développement.

Les valeurs présentées dans le tableau 6.1 nous permettent de comprendre
pourquoi la variole est actuellement la seule maladie que nous ayons éradiquée
avec succès. De plus, les valeurs présentées dans le tableau 6.1 ont été estimées
en considérant une efficacité de vaccination parfaite, ce qui n'existe pas.
Si nous tenons explicitement compte des efficacités de vaccination réelles, les
valeurs de Pc sont encore plus fortes.

Pour être efficace, le vaccin doit être appliqué avant l'âge moyen à l'in
fection. En France, le vaccin ROR est appliqué de façon aussi systématique
que possible aux enfants, avant l'âge de 2 ans.
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6.3 Conséquences de la vaccination de masse

6.3.1 Conséquences statiques

L'effet direct de la vaccination est une diminution du nombre de malades.
Toutefois, cette diminution du nombre de malades conduit également à une
diminution de la force d'infection. C'est l'effet indirect de la vaccination.
Les résultats du paragraphe 6.1.2 nous permettent alors de prédire qu'une
conséquence statique de la vaccination est une augmentation de l'âge
moyen à l'infection. Ceci peut paraître anodin, mais c'est en réalité un
effet très important dans le cas des maladies dont la gravité augmente avec
l'âge, comme la varicelle (voir chapitre 5) ou la rubéole. Comme discuté à la
fin du chapitre 5, il convient donc, avant de mettre en place une politique
vaccinale contre de telles maladies, d'explorer, à l'aide de modèles, l'effet
de la vaccination sur le nombre absolu de cas graves. Un exemple classique
d'une telle exploration est l'étude d'ANDERSON et MAY sur la rubéole [9]. La
rubéole est une maladie infantile virale 2 conférant une immunité permanente.
La maladie est bénigne chez l'enfant. Toutefois, une contamination pendant
la grossesse est grave en raison d'un risque élevé de malformations fœtales.
ANDERSON et MAY ont utilisé un modèle SEIR pour explorer l'influence de
la couverture vaccinale sur le nombre de malformations fœtales (figure 6.2).
Il ressort de leur modèle que, si une politique vaccinale doit être appliquée
contre la rubéole, il faut que la couverture vaccinale soit supérieure à 50%
sinon, le nombre de malformations fœtales risque d'augmenter.

6.3.2 Conséquences dynamiques

Comme souligné dans le chapitre précédent, l'étude de la dynamique
spatio-temporelle d'une maladie est primordiale pour la mise en place d'une
politique vaccinale efficace. Nous avons vu en particulier que la dynamique
spatiale de la rougeole en Angleterre est très hiérarchisée selon un modèle
de diffusion source-pùits, alors que le zona semble brouiller toute trace de
cohérence spatiale dans la dynamique de la varicelle en France (voir chapitre
5).

Dans une métapopulation, la synchronie entre les dynamiques des dif
férentes sous-populations est une donnée clef pour la compréhension de la
persistance globale. En effet, une éradication globale sera beaucoup plus
facile dans un système où toutes les dynamiques sont synchrones que dans
un système où les dynamiques sont asynchrones. Dans la première situation,

2. Virus à ARN de la famille des Togaviridae, genre Rubivirus. C'est un virus enveloppé
de petite taille (60 à 70 nm).
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FIG. 6.2 - Prédictions théoriques de l'influence de la vaccination contre la rubéole

sur le nombre de malformations fœtales. Le graphique représente le rapport entre

les nombres de cas graves après et avant vaccination. en fonction de la couverture

vaccinale. Modèle issu de [9].
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Chapitre 6. Vaccination de masse

le nombre de cas est au plus bas dans toutes les sous-populations en même
temps. En conséquence, une éradication dans une localité pourra être diffi
cilement suivie par une colonisation venant des localités avoisinantes où le
nombre de cas est également bas. Au contraire, dans la deuxième situation,
une extinction locale pourra être suivie d'une recolonisation venant d'une
localité voisine où le nombre de cas est encore élevé.

La synchronie entre les dynamiques de maladies dans différentes sous
populations est assurée par la migration d'individus contagieux. L'effet direct
de la vaccination est, nous l'avons vu, une diminution du nombre de malades.
On peut donc s'attendre à ce que la force de couplage entre les dynamiques
des différentes sous-populations soit réduite par la vaccination. Cet attendu
théorique a été effectivement vérifié par ROHANI, EARN et GRENFELL sur
les dynamiques de rougeole de soixante villes anglaises [169] (voir figure 6.3).

3500
après vaccination avant vaccination

3000

2500

E 2000
u
Q)

~ 1500

1000

500

0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
coefficient de corrélation

FIG. 6.3 - Effet de la vaccination sur la synchronie des dynamiques de rougeole. Les

données sont issues de 60 villes anglaises. La période de pré-vaccination comprend

les années 1944-1968 e~ la période vaccinale comprend les années 1968-1988. Les
deux lignes verticales représentent les moyennes des 60 x 60 - 60 = 3540 coefficients de

corrélation avant et après vaccination. Les histogrammes représentent les distributions

établies par simulations de Monte Carlo avec 10000 répétitions. Le coefficient de

corrélation moyen est de 0.29 (intervalle de confiance à 95% : [0.24, 0.34]) avant

vaccination, et de 0.17 (intervalle de confiance à 95% : [0.14, 0.21]) après vaccination.

Figure reprise de [169].

On observe que la vaccination tend à désynchroniser les dynamiques. Or,
plus les dynamiques locales sont asynchrones, plus une éradication globale
devient difficile (voir discussion ci-dessus). Ces deux effets conjugués peuvent
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expliquer pourquoi une éradication globale est très difficile à atteindre en
pratique, même avec des couvertures vaccinales élevées.
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Chapitre 7

Vaccination par pulsations1

LA vaccination de masse est une politique relativement efficace, à en juger
par la diminution impressionnante du nombre de cas de rougeole dans

la plupart des pays européens et nord américains. Toutefois, comme mis en
évidence dans le chapitre précédent, c'est une politique extrêmement lourde
à mettre en place et à suivre, non seulement en termes financiers mais éga
lement en termes logistiques. Par exemple, le vaccin RüR 2 est appliqué en
France de façon aussi systématique que possible aux enfants, avant l'âge de
deux ans. Ce genre de politique est clairement inabordable pour les pays en
voie de développement. En conséquence, des maladies infantiles comme la
rougeole, devenues rares en Europe ou en Amérique du Nord, sont encore
très fréquentes en Afrique ou en Amérique Latine. Associées à des conditions
de vie précaires, ces maladies constituent encore aujourd'hui une cause de
mortalité importante dans ces régions du monde. Ce constat a motivé des
recherches vers des politiques vaccinales plus économes et moins lourdes à
mettre en place. Ainsi, un schéma de vaccination par pulsations a été pro
posé au début des années quatre-vingt-dix, et appliqué dans un nombre de
pays croissant quelques années plus tard [4, 149]. Dans ce chapitre, nous nous
intéressons à ce nouveau type de vaccination encore peu connu. Après avoir
présenté les principes théoriques de la vaccination par pulsations, nous nous
concentrons sur les conséquences dynamiques, avant de conclure sur une dis
cussion et des perspectives de recherche relatives à cette politique vaccinale.

O. Les résultats de ce chapitre ont donné lieu à la rédaction d'un manuscrit (Choisy M.,
Rohani P. & Guégan J.F.) soumis à Theoretical Population Biology et présenté en annexe
E.

2. Contre la rougeole, les oreillons, la rubéole.
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7.1 Fondements théoriques

La vaccination de masse est basée sur les propriétés statiques des ma
ladies, telles que résumées par des statistiques comme le Ro. Même si l'état
d'endémie existe dans la nature, il est plutôt rare pour les maladies infantiles.
En effet, les dynamiques de ces dernières sont généralement marquées par des
successions, plus ou moins régulières, de pics épidémiques (voir figure 7.1).
Considérer que les maladies infantiles sont dans un état d'endémie est donc
une approximation très grossière. L'idée de la vaccination par pulsations est
d'essayer de prendre en compte explicitement la dynamique du système
hôte-parasite, i. e. les variations autour de la moyenne endémique.
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FIG. 7.1 - Exemples de séries temporelles de maladies infectieuses. A : incidence bi

hebdomadaire de rougeole pour la ville de Londres dans la période pré-vaccinale. Don

nées issues de http://www.zoo.cam.ac .uk/zoostaff/grenfell/measles .html. B : in

cidence (rapportée à 100000 habitants) hebdomadaire de varicelle en France. Données

issues de http://rhone.b3e. jussieu.fr/senti/php/navigation/accueil.

Le principe de la vaccination par pulsations repose sur des résultats théo
riques concernant les dynamiques de populations en environnements variables
[3]. Plusieurs développements théoriques ont été proposés depuis le début des
années quatre-vingt-dix, mais tous reposent sur le même schéma de base tel
qu'illustré sur la figure 7.2.
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FIG. 7.2 - Schéma de vaccination par pulsations. le graphique représente la propor

tion de susceptibles en fonction du temps. le but est de déterminer une couverture

vaccinale p et une fréquence l/Tv des événements de vaccination Pl' P2' P3 • etc...
telle que la proportion de susceptibles soit maintenue en dessous du seuil critique s*

représenté par la ligne en tirets. les naissances approvisionnent le stock de susceptibles

au taux constant IL.

Comme la vaccination de masse, la vaccination par pulsation est basée
sur le théorème du seuil présenté au chapitre 6, page 118. La différence
majeure entre le principe de la vaccination de masse et celui de la vaccination
par pulsations est que le premier ne considère que les propriétés statiques du
système hôte-parasite alors que le deuxième tient compte explicitement de
la dynamique de susceptibles, à travers le taux de naissance. Le théo
rème du seuil met en évidence qu'une épidémie ne peut démarrer que si la
proportion de susceptibles s = S/N dans la population est au-dessus d'un
certain seuil s* = 1/Ho. Au-dessous, nous observons un phénomène d'immu
nité de groupe empêchant tout démarrage d'épidémie. Approximativement,
la dynamique de susceptibles est contrôlée par deux facteurs : (i) le taux de
natalité qui augmente la proportion de susceptibles s de façon continue et ré
gulière, et (ii) les événements de vaccination P n qui diminuent la proportion
de susceptibles s de façon discontinue et instantanée (voir figure 7.2). Dans
ce contexte, le principe de la vaccination par pulsations consiste à appliquer
des événements ponctuels de vaccination (avec une couverture p) suffisam
ment fréquemment (à une fréquence l/Tv ) pour maintenir la proportion de
susceptibles au-dessous du seuil critique s*.

Les travaux théoriques sur la vaccination par pulsations se sont intéressés
essentiellement à la détermination analytique d'un couple (Tv, p) en fonction
d'un taux de natalité J.L [4, 186, 47]. En fonction du réalisme des hypothèses
faites sur les modèles utilisés, nous obtenons des estimations plus ou moins
efficaces et économes. Par exemple, un des premiers résultats établis sur un
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modèle SIR a été que la période des événements de vaccination ne doit pas
être supérieure à l'âge moyen à l'infection: Tv < A (rappelons que A dé
pend de la couverture vaccinale P, voir chapitre 6, page 120) [4]. Des analyses
plus détaillées ont ensuite mis en évidence que pour empêcher une épidémie il
suffit en fait que la valeur moyenne de la proportion de susceptibles soit infé
rieure au seuil critique s*. Toujours dans le cadre d'un modèle SIR, SHULGIN
et collaborateurs [186] ont montré que cette condition mène à la relation
suivante:

Tv < 'J':I)ax = P,
v fJJ1(l - p/2 - 1/fJ)

où 1 et fJ sont respectivement les taux de guérison et de contact entre in
dividus (voir présentation du modèle SEIR au chapitre 6, page 116). Ainsi,
la valeur de Tv peut être cette fois-ci plus élevée que l'âge moyen à l'infec
tion. D'ONOFRIO [47] a ensuite montré que cette relation restait une bonne
approximation pour les modèles de type SEIR, plus couramment utilisés
pour les maladies infantiles. De plus, lorsque le taux de contact entre indi
vidus {3 n'est pas constant en fonction du temps, la relation ci-dessus reste
valide si {3 est remplacé par sa moyenne temporelle [186,47].

Ces résultats théoriques prédisent que, lorsque Tv < Tvax, la maladie
devrait disparaître de la population assez rapidement. Nous nous intéressons
dans ce chapitre aux cas de vaccinations par pulsations imparfaites i. e. où
l'incidence de la maladie décroît sans toutefois s'annuler complètement. Dans
un premier temps nous étudions l'effet de la vaccination par pulsations sur
la dynamique spatiale de la maladie (afin de pouvoir comparer avec l'effet
de la vaccination de masse vu au chapitre précédent). Dans un deuxième
temps, nous nous focalisons spécifiquement sur les phénomènes de résonance
propres aux forçages périodiques. Le dernier paragraphe est une discussion
sur les recherches futures à mener sur la vaccination par pulsations.

7.2 Dynamique spatiale

Ce qui distingue fondamentalement la vaccination de masse de la vacci
nation par pulsations est le mode d'application. Alors que la première est
appliquée de façon continue, la seconde est au contraire appliquée périodi
quement. Dans le cas d'une vaccination par pulsations imparfaite, on peut
donc s'attendre à ce que les événements de vaccination constituent un for
çage pour la dynamique de la maladie, c'est à dire que la périodicité de la
vaccination influence celle de la dynamique de la maladie. EARN, ROHANI et
GRENFELL [50] ont exploré cette possibilité à partir de l'étude d'un simple
modèle SEIR et mettent en évidence qu'une vaccination par pulsations im-
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parfaite peut changer la périodicité de la dynamique (voir figure 7.3).
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FIG. 7.3 - Effet de la vaccination par pulsations sur la dynamique spatiale de la

maladie. Les simulations sont initiées de telle sorte à ce que les dynamiques dans deux

populations indépendantes soient en opposition de phase. A partir de l'année 50. une

vaccination par pulsations est appliquée annuellement avec une couverture de 20%.

Appliquer la même forme de vaccination sur les deux populations indépendantes a

pour effet de les synchroniser.

Plus important, des événements de vaccination synchrones dans diffé
rentes localités ont pour effet de synchroniser les dynamiques (voir figure
7.3). Cette observation est un cas d'effet MORAN où une même contrainte
environnementale (ici la vaccination) produit des effets similaires dans des
localités indépendantes [133, 73, 27].

Les effets de la vaccination par pulsations sur la dynamique spatiale de la
maladie sont donc opposés à ceux de la vaccination de masse. Ceci est d'im
portance pratique puisque la synchronie entre sous-populations augmente
la probabilité d'extinction globale [102] (voir chapitre 6, page 120). Obser
vons toutefois que ces résultats sont issus d'un modèle théorique. Ils n'ont
pas encore été vérifiés sur des données réelles. En effet, l'application de la
vaccination par pulsations sur le terrain est encore trop récente et nous ne
disposons pas encore de séries temporelles suffisamment longues pour tester
ce type de prédictions.

7.3 Résonance

Nous venons de voir que la vaccination par pulsations, de part son carac
tère périodique pouvait agir comme un forçage et influencer la dynamique de
la maladie. Or, dans bien des cas, la dynamique de la maladie est elle-même
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naturellement périodique [8,89, 169,49, 71]. Ainsi, la varicelle est caractéri
sée par des épidémies annuelles, la rougeole par des épidémies annuelles ou
bisannuelles, et la coqueluche par des épidémies tri- ou quadri-annuelles (voir
par exemple les séries temporelles de la figure 7.1). Les modèles théoriques
utilisés pour décrire la dynamique des maladies semblent indiquer également
que les dynamiques de nombreuses maladies infantiles sont intrinsèquement
oscillatoires.

La théorie des systèmes oscillatoires prédit qu'une dynamique oscillatoire
soumise à un forçage lui-même périodique peut exhiber des phénomènes de
résonance [95]. Dans ce paragraphe, nous explorons théoriquement la possi
bilité de phénomènes de résonance associés à la vaccination par pulsations.

7.3.1 Qu'est-ce que la résonance?

On parle de résonance lorsque l'amplitude d'un système dynamique os
cillant dépend de la période d'un forçage périodique agissant sur le système
[95]. A la fréquence dite de résonance du forçage, l'amplitude du système
dynamique est à son maximum que l'on appelle pic de résonance. Il existe
plusieurs formes de résonance, stochastique ou déterministe. Pour les formes
déterministes, le degré de non-linéarité du système dynamique est un im
portant déterminant du type de résonance. On distingue en particulier le
cas général de résonance paramétrique du cas plus particulier de résonance
harmonique.

Résonance paramétrique

Le cas le plus général et le plus complexe est le phénomène de résonance
non-linéaire (ou paramétrique) qui se produit sur des systèmes dynamiques
fortement non-linéaires. Dans ce cas, la théorie prédit plusieurs fréquences
de résonance dont les valeurs sont des fractions entières de la période propre
du système 3. Une deuxième caractéristique de la résonance paramétrique est
la dépendance entre l'amplitude et la fréquence de résonance. Cette dépen
dance croît avec le degré de non-linéarité du système. Enfin, une troisième
caractéristique est le phénomène de seuil sur les valeurs des paramètres : un
pic de résonance donné n'apparaît que lorsque les paramètres du système
dynamique sont au-dessus d'une valeur seuil. Ceci est en fait lié au degré
de non-linéarité du système qui dépend des valeurs des paramètres. Plus la
non-linéarité du système est forte, plus le nombre de pics de résonance est

3. On appelle période propre d'un système la période de ses oscillations en absence de
forçage.
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élevé, et inversement. Un cas limite est lorsque le système est parfaitement li
néaire. On a alors un seul et unique pic de résonance, et on parle de résonance
linéraire, ou harmonique.

Résonance harmonique

Les systèmes dynamiques parfaitement linéaires (dit harmoniques) pré
sentent des phénomènes de résonance linéaire ou harmonique. Ce phénomène
peut être considéré comme un cas limite du phénomène général de résonance
paramétrique. Par rapport à ce dernier, la résonance harmonique est carac
térisée par une seule fréquence de résonance, égale à la période propre du
système. De plus, la fréquence de résonance est parfaitement indépendante
de l'amplitude.

La résonance dans la nature

Il apparaît que la résonance est un phénomène très général dans la na
ture. Il est notamment à la base des technologies d'imagerie par résonance
magnétique, de filtres et d'amplificateurs optiques, électriques ou électroma
gnétiques. De plus, nous avons tous en tête l'image du verre à pied que l'on
fait éclater en sifflant. C'est un cas de résonance où le système oscillant est ici
le verre à pied et le forçage le son. Le son fait vibrer le verre à pied. Lorsque
la fréquence sonore est proche de la fréquence de résonance du verre à pied,
l'amplitude de vibration de ce dernier augmente. Comme l'élasticité du verre
est réduite, ce dernier éclate quand son amplitude de vibration devient trop
élevée.

Malgré la généralité du phénomène, la résonance n'a été que très peu étu
diée en dynamique des populations, et encore moins en dynamiques épidé
miques. C'est ce que nous nous proposons d'explorer dans le présent chapitre.

7.3.2 Méthodes

Les effets de résonance associés aux dynamiques de maladies ont été re
cherchés théoriquement par l'exploration numérique d'un modèle mathéma
tique.

Le modèle

Nous considérons une maladie infantile ayant les traits d'histoire de vie
de la rougeole, modélisée par un simple modèle SEIR, comme présenté au
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chapitre précédent :

dS/dt

dE/dt

dl/dt

dR/dt

j.t(N - S) - jJSI/N

jJSI/N - (a + j.t)E

- aE - h + j.t)I

,1 - j.tR

Au chapitre précédent, nous nous sommes intéressés aux propriétés statiques
de ce modèle. Ici, nous explorons son comportement dynamique. Rappelons.
que lorsque Ro < 1 la dynamique converge vers un état d'équilibre libre de
maladie. Lorsque Ra ~ 1 la dynamique présente des oscillations amorties qui
convergent vers un état d'équilibre endémique. La lenteur de la convergence
traduit une faible stabilité de l'équilibre endémique. En conséquence, de
faibles perturbations suffiront à entretenir les oscillations, produisant ainsi
des successions d'épidémies, comme observées dans la nature (voir figure 7.1).

Plusieurs sources de perturbations ont été proposées dans la littérature,
la plus simple étant une variation sur le taux de contact jJ, censée
représenter l'alternance des périodes scolaires et des périodes de vacances
[119, 60, 61, 179, 11]. En effet, pour les maladies infantiles, l'essentiel des
transmissions se produit dans les cours d'écoles. On peut donc imaginer que
les taux de contacts entre enfants sont plus forts pendant les périodes d'écoles
que pendant les vacances scolaires. Plusieurs formes de variation différentes
de jJ ont été envisagées, la plus simple étant une sinusoïde:

o S jJI < 1

où jJo est la moyenne temporelle du taux de contact, jJI l'amplitude de ses
oscillations et Ts la période des oscillations (i. e. Ts = 1 an, représentant une
année scolaire). Il est à noter toutefois que le comportement dynamique du
système est très robQste par rapport à la forme exacte de la variation de jJ
[49]. Nous nous limitons donc ici, pour cette étude théorique, à la forme la
plus simple qui est la sinusoïde.

Ajoutons à présent la vaccination par pulsations : une proportion p des
susceptibles est vaccinée tous les Tv ans et passe donc directement dans le
compartiment R :

kEN

où Tv et TJ représentent respectivement les instants immédiatement avant
et immédiatement après l'événement de vaccination.
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FIG. 7.4 - Oscillations amorties et entretenues par forçage saisonnier. la courbe

en trait plein représente les oscillations amorties d'un système 5EIR avec taux de

contact constant (Jh = 0). la courbe en tirets représente les oscillations entretenues

par des variations saisonnières du taux de contact (,BI = 0.1). les autres valeurs

de paramètres sont J.L = 1/70 ans, l/a = 7.5 jours, 1h = 6.5 jours, N = 5 X 106 •

130 = 2X10-3/ an/individu. Les conditions initiales sont (50, Eo, 10) = (2 x 105 ,5000,500).

Étude de la dynamique

Le comportement dynamique du modèle est exploré par l'analyse de dia
grammes de bifurcations (voir encadré 7.1). Nous avons un système dy
namique non-linéaire (voir encadré 7.2), intrinsèquement oscillant (voir
figure 7.4) et soumis à deux forçages périodiques. Le premier, forçage sai
sonnier, est dû aux variations du taux de contact (3. Le deuxième est dû à
la vaccination par pulsations. Afin de distinguer les effets de la non-linéarité,
du forçage saisonnier et de la vaccination par pulsations sur la complexité de
la dynamique, nous avons procédé par étapes.

Dans un premier temps, nous nous sommes intéressés uniquement au for
çage saisonnier, sans vaccination. L'effet de la non-linéarité sur ce système
a été exploré en faisant varier le taux de natalité sur une large gamme de va
leurs (des plus réalistes au plus irréalistes), voir encadré 7.2. La résonance a
été cherchée en examinant l'influence de Ts sur l'amplitude des oscillations.
Les prédictions théoriques ont ensuite été vérifiées sur des dynamiques de
rougeole de 60 villes anglaises de la période pré-vaccinale (1944-1966).

Dans un deuxième temps, nous nous sommes intéressés uniquement à
la vaccination par pulsations, sans forçage saisonnier. Comme précédem-
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ENCADRÉ 7.1
DIAGRAMMES DE BIFURCATION

Les diagrammes de bifurcations sont des figures permettant d'appréhender
la complexité des dynamiques de façon simple. Considérons l'exemple d'un
simple modèle SIR avec taux de contact variable :

ds / dt = f.L - {3is - f.Ls

di/dt = {3is - li - f.Li

{3(t) = {30(1 + {31 cos(27rt))

s(O) = sa ~ 0

i(O) = io ~ 0

o~ {31 ~ 1

La résolution de ce modèle avec des valeurs du taux de natalité f.L diffé
rentes produit des dynamiques qualitativement différentes. Sur la figure
de gauche la dynamique passe d'annuelle à bisannuelle lorsque f.L augmente
de 0.018 à 0.021.
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Ces changements qualitatifs sont appelés bifurcations et le paramètre dont
on explore l'influence est appelé paramètre de contrôle. Les diagrammes
de bifurcation (figure de droite) permettent de visualiser l'effet du paramètre
de contrôle (en abscisse) sur la complexité de la dynamique. Imaginons par
exemple que nous échantillonnions la dynamique tous les ans. Une dyna
mique annuelle produira ainsi un seul point sur le diagramme de bifurcation
(chaque année la dyriamique retrouve la même valeur), alors qu'une dyna
mique bisannuelle produira deux points (un pour les années paires et un autre
pour les années impaires). Les quatre lignes verticales sur le diagramme de
bifurcation représentent les valeurs des taux de natalité correspondant aux
quatre séries temporelles de la figure de gauche.

ment, l'effet de la non-linéarité sur ce système a été exploré en faisant varier
le taux de natalité sur une large gamme de valeurs (des plus réalistes aux
plus irréalistes). La résonance a été cherchée en examinant l'influence de Tv
sur l'amplitude des oscillations.
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Enfin, nous avons considéré les deux forçages à la fois : (i) pour des
valeurs du taux de natalité irréalistes mais où le système se comporte linéai
rement, et (ii) des valeurs du taux de natalité réalistes mais où le système se
comporte non-linéairement.

7.3.3 Résultats

L'effet du forçage saisonnier associé à divers degrés de non-linéarité illustre
parfaitement bien le continuum entre résonance harmonique et résonance
paramétrique (figure 7.5). Lorsque le ta.ux de natalité est fort, le système pré
sente un unique pic de résonance dont la fréquence, indépendante de l'ampli
tude, est proche de la période propre du système. Lorsque le taux de natalité
diminue, la dépendance entre amplitude et fréquence de résonance augmente
et plusieurs autres pics de résonance paramétrique apparaissent pour des
valeurs seuils du taux de natalité différentes. La courbure de la figure 7.5
implique que le phénomène de résonance peut être détecté à taux de natalité
constant, pour différentes valeurs du taux de contact, ou à taux de contact
constant, pour différentes valeurs du taux de natalité.
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FIG. 7.5 - Diagramme de bifurcation illustrant les effets de la saisonalité dans la

transmission (Ts) et du degré de non-linéarité (p.) sur l'amplitude des épidémies.

Nous avons utilisé cette propriété pour détecter un phénomène de réso
nance sur des données de dynamiques de rougeole pour lesquelles les taux de

135



Chapitre 7. Vaccination par pulsations

ENCADRÉ 7.2
LA SOURCE DE NON-LINÉARITÉ DANS LE MODÈLE SEIR

Une fonction f est dite linéaire (ou proportionnelle) lorsqu'elle vérifie la
relation suivante:

f(ax + b) = af(x) + b

Dans tous les autres cas, la fonction est dite non-linéaire. Les fonctions li
néaires sont basées sur des relations de proportionnalité et sont donc
relativement faciles à comprendre. En revanche, les fonctions non-linéaires
ont souvent des comportements très complexes.

. Le processus de transmission est au cœur de tous les modèles épidémio
logiques. On définit la force d'infection À comme la probabilité, pour un
susceptible, de contracter la maladie. Pour les maladies à transmission di
recte comme la rougeole et autres maladies infantiles, on considère que la
force d'infection est proportionnelle à la proportion de contagieux dans la
population: À = ,6l/N. L'équation différentielle du nombre de susceptibles
dans la population s'écrit donc:

dS/dt = fi(N - S) - ,6SI/N

La bi-linéarité ,6SI/N est la source de non-linéarité (et donc de complexité)
des systèmes SEIR de maladies infantiles. Lorsque fi augmente, ,6SI/N de
vient négligeable devant fi(N - S), diminuant ainsi la non-linéarité du sys
tème. Ainsi, la non-linéarité d'un modèle SElR de maladie infantile est assez
bien contrôlée par l'intensité du taux de natalité: plus fi est élevé, plus le
système et linéaire et inversement.

natalité sont différents. Pour un forçage saisonnier annuel (Ts = 1 an), la
figure 7.S prédit qu'une augmentation du taux de natalité de 0.01 à O.OS/in
dividu/an se manifeste par un pic d'amplitude suivi d'une augmentation
régulière de l'amplitude. Cette prédiction théorique a été vérifiée avec suc
cès sur les données de dynamique de rougeole de 60 villes anglaises (figure
7.6), nous confortant ainsi dans la possibilité d'existence de résonance en
dynamique de maladies infectieuses.

L'effet de la vaccination par pulsations sur la dynamique de la maladie se
traduit également par des phénomènes de résonance paramétriques, comme
décrit ci-dessus pour l'effet du forçage saisonnier. L'introduction du forçage
saisonnier en même temps que la vaccination par pulsations augmente consi
dérablement la complexité de la dynamique qui passe en mode chaotique.
Malgré cette augmentation de complexité, le phénomène de résonance est
toujours présent, même si plus difficile à détecter (figure 7.7A).

Une façon de s'affranchir de cette complexité est de considérer des statis-
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7.4. Discussion

Frc. 7.6 - Relation entre le maximum épidémique et le taux de natalité pour 60
villes anglaises dans la période pré-vaccinale (1994-1966). Les ronds représentent la

tendance lissée par régression lowess. avec un paramètre de tension de 0.45. Données

issues de http://www.zoo.cam.ac . uk/zoostaff/grenfell/measles .html.

tiques résumé. Par exemple, une grandeur épidémiologique intéressante est
l'incidence annuelle (i. e. le nombre de malades par an). La figure 7.7B
illustre l'évolution du nombre annuel moyen de malades en fonction de Tv.
La tendance générale est attendue: plus la fréquence de vaccination (l/Tv )
est forte, plus le nombre annuel moyen de malades est bas. Toutefois, locale
ment nous observons l'inverse, et ce à cause du pic de résonance. Ainsi, sur la
figure 7.7B, on observe qu'une vaccination tous les 25 mois produit un nombre
annuel moyen de malades (1315000) 15% plus élevé qu'une vaccination tous
les 24 mois (1145 000).

Enfin, la figure 7.7C compare le nombre d'individus effectivement vaccinés
dans les simulations avec le. nombre d'individus à vacciner pour atteindre
l'éradication de la maladie, selon les prédictions théoriques du paragraphe
7.1, page 128. Il apparaît que la condition Tv < Tvax ne suffit pas pour
l'éradication de la maladie.

7.4 Discussion

Par sa nature périodique, la vaccination par pulsations, lorsqu'impar
faite, influence profondément la dynamique de la maladie. En synchroni
sant les dynamiques épidémiques dans différentes localités, elle augmente la
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7.4. Discussion

probabilité d'extinction globale de la maladie. Toutefois, les phénomènes de
résonance qui lui sont associés peuvent produire des effets tout à fait inat
tendus, comme une augmentation de l'incidence annuelle lorsque le fréquence
de vaccination augmente. Ces résultats sont basés sur l'étude numérique du
comportement dynamique d'un modèle mathématique. Nos prédictions théo
riques sur l'effet de la résonance associée au forçage saisonnier ont pu être
vérifiées avec succès sur des données réelles. Malheureusement, du fait de
l'application très récente de la vaccination par pulsations, nous ne disposons
pas encore de données sur suffisamment d'années pour nous permettre de
vérifier nos prédictions théoriques sur la résonance associée à la vaccination
par pulsations.

Le principe de la vaccination de masse est basé uniquement sur les pro
priétés statiques du système hôte-parasite. Ce qui fait de la vaccination
par pulsations une stratégie plus efficace et plus économique est que ses
fondements théoriques tiennent explicitement compte de la dynamique de
susceptibles, à travers le taux de natalité.

Toutefois, il est à noter que la dynamique du nombre de contagieux
eux-mêmes n'est pas plus prise en compte dans le cadre de la vaccination
par pulsations que dans le cadre de la vaccination de masse. En effet, les
deux stratégies vaccinales reposent sur un seuil 1/Ro qui, par définition, est
statique. Nos résultats montrent que la dynamique de la maladie elle-même
peut fortement interférer avec l'application de la vaccination, produisant des
phénomènes de résonance aux effets parfois inattendus, comme une augmen
tation du nombre de malades lorsque la fréquence de vaccination augmente.
De plus, il apparaît que la prédiction théorique Tv < T{J"ax ne suffit pas pour
l'éradication de la maladie. Il est très probable que ceci soit lié également à
un phénomène de résonance proche de la période 7Vax .

Les théoriciens s'intéressant actuellement à la vaccination par pulsations
ont privilégié l'approche analytique. L'avantage d'une telle approche est
qu'elle fournit des formules générales, faciles d'application. L'inconvénient
est que la résolution mathématique impose souvent des hypothèses ex
trêmement simplificatrices. C'est essentiellement pour ces raisons que la
dynamique de la maladie elle-même n'est pas considérée dans les modèles ac
tuellement développés. Nos résultats de simulations suggèrent que prendre
en compte la dynamique de la maladie (à travers des paramètres comme
sa période propre par exemple) pourrait encore améliorer très notablement
l'efficacité de la vaccination par pulsations. Nous voyons pour cela deux direc
tions. La première implique une recherche vers le développement de modèles
analytiques rendant compte explicitement de la dynamique de la maladie.
La deuxième, plus pragmatique, serait basée sur des simulations, comme ici,
paramétrées au cas par cas, sur des systèmes spécifiques. Cette deuxième
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approche ne fournit pas de résultats généraux mais est d'application pra
tique plus aisée. Dans tous les cas de figures, la confrontation des modèles
analytiques et des simulations s'avère indispensable.
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Chapitre 8

Conclusions et perspectives

LES relations hôte-parasite sont des processus durables au cours desquels
les protagonistes s'altèrent mutuellement. Ces relations font intervenir

une large gamme d'échelles spatiales (du moléculaire au populationnel) et
temporelles (des processus dynamiques aux phénomènes évolutifs). La vacci
nation est une forme de protection artificielle de l'hôte basée sur la propriété
de mémoire du système immunitaire des vertébrés. Le principe consiste à
stimuler le système immunitaire en l'exposant à un agent (ou des parties
d'agents) pathogène mort ou suffisamment affaibli pour ne pas provoquer
la maladie. Simple dans le principe, la mise au point d'un vaccin efficace
n'est pas toujours tâche facile 1. La compréhension des relations moléculaires
fines entre le parasite et le système immunitaire de l'hôte est un préalable à
l'identification de cibles vaccinales potentiellement efficaces. Si le vaccin est
efficace, il protège l'hôte contre les colonisations futures du parasite. De plus,
si le vaccin protège suffisamment de personnes dans la population (immunité
de groupe), il empêche la propagation de la maladie dans la population. Idéa
lement, ceci conduit à l'éradication totale de la maladie. En pratique, une
telle éradication est rarement atteinte (le cas de la variole est le seul connu à
ce jour) et, au mieux, le nombre de malades est réduit. Une vaccination im
parfaite peut alors perturber'les relations hôte-parasite dans un sens qui est
ni toujours intuitif, ni toujours souhaitable. Savoir prédire les conséquences
d'une vaccination imparfaite apparaît alors de première nécessité.

8.1 Les conclusions de la thèse

Dans ce contexte général, ce travail de thèse s'est focalisé sur quelques as
pects particuliers. Une première partie a été consacrée à l'étude de la micro-

1. Comme en témoigne les difficultés rencontrées dans la lutte contre le SIDA.
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coévolution entre le pathogène et le système immunitaire de l'hôte, dans
le but d'identifier des cibles vaccinales potentiellement efficaces. L'étude de
l'évolution moléculaire fine est aujourd'hui possible avec les capacités mo
dernes de séquençage de gènes ainsi que le développement d'outils d'analyses
statistiques puissants. Ces derniers nous permettent de quantifier et de lo
caliser l'évolution sur les protéines, à l'échelle de l'acide aminé (chapitre 2).
Nous avons appliqué ces méthodes à l'étude de deux microparasites, les HIV,
virus responsables du SIDA et les Leishmania, protozoaires responsables des
leishmanioses. Ces deux maladies sont des problèmes de santé publique ma
jeurs à l'échelle mondiale et pour lesquelles le développement de vaccins est
actuellement à l'étude.

La comparaison de l'évolution moléculaire des HIV (très virulents) et des
SIV (apparemment peu virulents) met en évidence le rôle potentiellement
important de la glycoprotéine membranaire dans les interactions avec le sys
tème immunitaire. Plus précisément, l'identification des acides aminés sous
sélection permet de confirmer un modèle d'échappement des anticorps par
les virus libres (chapitre 3).

Le développement récent de la génomique et du séquençage de gènes a
permis de mettre en évidence l'importance des familles de gènes dans les re
lations hôte-parasite. Une famille de gène codant pour des cystéine protéases
a été identifiée comme facteur de virulence chez les Leishmania. Des analyses
phylogénétiques nous ont permis de comprendre l'histoire évolutive de cette
famille de gènes. Des analyses de sélection positive ont identifié une portion
de ces gènes à considérer comme cible vaccinale potentielle (chapitre 4).

Une deuxième partie s'est intéressée aux conséquences des politiques vac
cinales sur la dynamique des maladies infectieuses dans les populations hu
maines. L'application d'une politique vaccinale vise à l'éradication globale
d'une maladie. Une éradication globale ne peut être envisagée sans la com
préhension de la dynamique spatiale de la maladie. Ainsi, bien que moins
contagieuse que la rougeole, il est possible que la varicelle soit plus difficile à
éradiquer que la rougeole (chapitre 5). Nos résultats de simulations indiquent
que ceci est lié à la relation que la varicelle entretient avec une autre maladie,
le zona, ce dernier jouant le rôle de réservoir de virus.

Il existe actuellement deux politiques principales de vaccination. La plus
ancienne, la plus utilisée et la plus étudiée est la vaccination de masse dont
nous présentons les principales propriétés dans le chapitre 6. Bien qu'effi
cace, cette politique est extrêmement lourde à mettre en place. La deuxième
politique vaccinale, la vaccination par pulsations, est une alternative (récem
ment proposée) à la première. Le but était de proposer une politique vaccinale
plus économique que la vaccination de masse, et qui soit abordable pour les
pays en voie de développement. La nature intrinsèquement périodique de
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cette deuxième politique vaccinale peut fortement influencer la dynamique
des maladies dans un sens qui n'est pas toujours intuitif (chapitre 7).

8.2 Perspectives

Les suites directes de ce travail sont nombreuses. Parmi les thèmes qui
n'ont pu être concrétisés durant la thèse, il y en a deux que nous aimerions
explorer rapidement.

Evolution moléculaire et mode de transmission

Certains parasites ont plusieurs modes de transmission possible. Les con
traintes évolutives sur le parasite dépendent fortement du mode de transmis
sion et peuvent se traduire par des différences épidémiologiques. Par exemple,
des modèles mathématiques théoriques prédisent qu~un mode de transmis
sion vertical (de mère à enfant) devrait conduire à une moindre virulence
qu'un mode de transmission horizontal (entre individus d'une même cohorte)
[42, 2,53]. L'impressionnante base de données de séquences de HIV offre une
opportunité de choix pour tester de telles prédictions théoriques. En effet,
l'origine de chaque séquence est très bien documentée et on peut distin
guer quatre modes majeurs de transmission : hétérosexuelle, homosexuelle,
intraveineuse et mère-enfant. Face à ce type d'information, deux questions
apparaissent intéressantes :

Y-a-t-il un signal phylogénétique du mode de transmission. Autrement
dit, est-ce que certaines souches sont préférentiellement propagées par
un mode de transmission plutôt qu'un autre?
Est-ce que le mode de transmission est responsable d'intensités d'évo
lution différentielles?

Résonance et interactions

Nous avons mis en évidence que les dynamiques de maladies ont un fort
potentiel à la résonance. En particulier, nous avons montré qu'un phénomène
de résonance pouvait être associé à une saisonnalité sur le taux de contact,
ainsi qu'à une vaccination par pulsations. Par ailleurs, des travaux récents
ont mis en évidence des phénomènes d'interactions écologiques entre maladies
infectieuses [170, 168]. L'idée est qu'un individu malade entre en convales
cence et que son isolement à domicile le rend non susceptible pour d'autres
maladies. Dans ce contexte, on peut s'intéresser à deux types de questions :

Est-ce que la dynamique d'une maladie peut faire résonner celle d'une
autre maladie avec laquelle elle est en compétition?
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- Est-ce que la vaccination d'une maladie peut influer sur la dynamique
d'une autre maladie avec laquelle elle est en compétition?

De nombreuses autres continuations de ce travail sont potentiellement
envisageables, ne serait-ce que parce que nous ne nous sommes intéressés,
dans cette thèse, qu'à deux extrêmes d'un vaste continuum d'échelles spatio
temporelles: la micro-coévolution moléculaire et la dynamique de population.
L'étude de la vaccination peut faire intervenir toute une gamme d'échelles
spatio-temporelles qui n'ont pas été abordées dans le présent travail: macro
coévolution entre hôte et pathogène, adaptabilité et dynamique de la réac
tion immunitaire, dynamique de la variabilité antigénique, etc... Plutôt que
d'explorer ainsi plusieurs autres domaines, une perspective qui nous semble
particulièrement intéressante serait d'essayer d'intégrer ces différents niveaux
d'échelles sur un même modèle biologique. Chacun de ces niveaux d'échelles
sont aujourd'hui étudiés séparément (et c'est essentiellement ce qui a été fait
dans cette thèse) de façon souvent très complète. En revanche, les liens entre
dynamique et évolution intra-hôte et inter-hôte sont encore très peu compris
et étudiés. Comprendre ces liens entre différents niveaux d'échelle est d'im
portance pratique majeure, tant pour l'étude de l'évolution de la virulence /
résistance, que pour l'étude de la vaccination [76]. Un de mes projets de post
doctorat concerne l'évolution et la dynamique de différentes souches d'une
même maladie dans une population.
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Molecular adaptation, as characterized by the detection of positive selection, was quantified in a number of
genes from dilferent human immunodeficiency virus type 1 (DIV-1) group M subtypes, group 0, and an DIV-2
subtype using the codon-based maximum-likelihood method of Yang and coworkers (Z. D. Yang, R. Nielsen,
N. Goldman, and A. M. K. Pedersen, Genetics 155:431-449, 2000). The env gene was investigated further since
it exhibited the strongest signal for positive selection compared to those of the otber two major DIV genes (gag
and pol). In order to investigate the pattern of adaptive evolution across env, the location and strengtb of
positive selection in dilferent DIV-1 sequence alignments was compared. The number of sites having a significant
probability ofbeing positively selected varied among these dilferent alignment data sets, ranging from 25 in HIV-1
group M subtype A to 40 in DIV-1 group O. Strikingly, there was a significant tendency for positively selected sites
to he located at the same position in dilferent DIV-1 alignments, ranging from 10 to 16 shared sites for the group
M intersubtype comparisons and from 6 to 8 for the group 0 to M comparisons, suggesting that ail HIV-1 variants
are subject to similar selective forces. As the bost immune response is believed to he the dominant driving force of
adaptive evolution in HIV, this result would suggest tbat the same sites are contributing to viral persistence in
diverse DIV infections. Thus, the positions of tbe positively selected sites were investigated in reference to the
inferred locations of different epitope types (antibody, T helper, and cytotoxic T lymphocytes) and the positions of
N and 0 glycosylation sites. We found a significant tendency for positively selected sites to fall outside T-helper
epitopes and for positively selected sites to be strongly associated with N glycosylation sites.

A detailed appreciation of the extremely high diversity of
human immunodeficiency virus (HIV), the causative agent of
AIDS, has resulted from the extensive sequencing and phylo
genetic analysis of viral genes and gene fragments over the last
decade and a half (12). In addition, phylogenetic analysis of
HIV and related simian immunodeficiency virus (SIV) strains
has revealed a relatively recent simian origin for HIV (HIV
type 1 [HIV-l] and HIV-2) from SIV-infected primates (6, 8).
More specifically, the origin of HlV-2 is Iinked to SIVsm
infected sooty mangabeys in West Africa, and the origin of
HIV-l is linked to SIVcpz-infected chimpanzees in Central
Africa. ln the case of HIV-1, at least three independent cross
species transmission events need to be postulated to account
for the three most divergent HIV-l lineages (designated
groups M, N, and 0), whereas seven independent events are
required to account for the seven HlV-2 lineages (designated
subtypes A to G) (8).

Within HlV-l group M, nine major subtypes (A to D, F to
H, J, and K) have been designated, as have 14 circulating
recombinant forms (CRFOl to CRFI4) (12, 24). lnterestingly,
recent studies have identified diversity within HIV-l group 0
equivalent to that exhibited by group M (25, 33), despite the
fact that almost aIl group 0 infections are restricted to Cam·
eroon or to individuals with strong links to that region. Al
though there is phylogenetic substmcture within group 0 phy
loge nies, distinct group M-Iike subtypes are not apparent (25).
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This is not too surprising, given that the prominence of the
group M subtypes is strongly linked to founder events in the
course of the HlV-AIDS pandemie that occurred outside the
Democratic Republic Congo region (23). Analogous founder
events have not occurred in the case of group 0, as these types
of infection have remained strongly associated with one geo
graphie location, Cameroon. The third HlV-l group, N, also
remains restricted to Cameroonian residents, and to date only
five infections have been conclusively documented (3).

The development of candidate vaccines specifie to different
HIV lineages (7) demands a thorough investigation of the
consistency of the selective environment, which is presumed to
be due primarily to the host immune responses (15, 22, 39) to
divergent HIVs. Evidence for adaptive evolution has been
found previously among HIV sequences from intra- and inter
patient studies (4, 29, 30, 38, 40). Early studies involved the
pairwise comparison of synonymous (si/ent, ds) and nonsyn
onymous (amino acid changing, dN ) substitutions between pro·
tein-coding DNA sequences. The dN/ds ratio, w, was then used
to measure the difference between these two rates of substitu·
tion such that an w value less than 1 corresponds to purifying
(negative) selection, an w value of 1 corresponds to neutral
evolution (absence of selection), and an w value greater than 1
indicates adaptive evolution (positive selection) (reviewed in
reference 37). The pairwise approach to quantifying adaptive
evolution assumes that all sites are prone to the same selective
pressure, making such tests very conservative. ln reality, posi
tively selected sites normally occur in a background of nega
tively selected sites within a functional protein.

The problem of resolving positively selected sites against this
background of negative selection has been solved in a maxi-
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mum-likelihood (ML) and Bayesian statistical framework (for
a review, see reference 37). First, the ML method determines
whether positive selection is present by evaluating a series of
models with or without a c1ass of positively selected sites.
Second, if the favored model includes positive selection, a
Bayesian analysis assigns each amino acid site a "posterior
probability" of being conserved, neutral, or positively selected.

Here, we focus on positively selected sites that were inferred
by using the codon-based method (38), and we determine the
extent to which their locations and the intensity of their selec
tion ovcrlap among different HIV lineages. We first quantified
positive selection in the major HIV genes (gag, pol, and env)
for the three HIV-1 group M subtypes (A, B, and C) and for
HIV-2 subtype A. Since env exhibited the strongest signal for
pOSitive selection, the location of sites in env with a high prob
ability of being under positive selection was compared across
difJerent HIV data sets corresponding to sequence alignments
of HIV-l group M subtypes A through D, group 0, and an
HIV-2 subtype. The hypothesis that phylogenetically divergent
HIV lineages are subject to similar selective pressures was
tested by determining whether the occurrence of positively
selected sites at the same locations was statistically significant
and whether the strength of selection was similar. On the
assumption that sites are positively selected primarily as a
consequence of pressure from the immune system (15, 22, 39),
our results have sorne interesting consequences for vaccine
design, as They suggest the possibility of cross-subtype and
-group immunogenicity. We investigated whether the immune
response, as represented by experimentally defined epitopes or
the positions of N and 0 glycosylation (13, 28), couId account
for the observed distribution of the positively selected sites. We
found a significant tendency for positively selected sites to fal!
outside T-helper epitope regions and for positively selected
sites to be strongly associated with N glycosylation sites.

MATERIALS AND METHODS

Data sets. The c1ata sets used ln this computer-based study each correspond ta
D sequence Dlignment for a given genomlc region (gag, pol, or em') Dnd HIV
group or subtype. A total of 22 data sets were analyzed and named A through V
(Table 1) for convenience. Most of the data sets were retrieved aS Dn alignment
of sequences from the 2000 release of the Los Alamos National Laboratory HIV
Sequence Database (12), except for the group 0 sequences composing data set
M, which was retrieved directly from GenBank (33) and aligned with CLUST
ALW (http://www.ebi ac.ukJclustalw). Known inters\lbtype recombinants, gap
contaming sites, and stop codons were excluded (17) from each data set More
over. slnce the models usecl for positive selection analysis are codon based and
assume that a synonymous substitution IS always synonymous:alI portions 01 the
data set consistlng of overlapping reading frames were excluded. The 22 data sets
\lsed ln this study (Table 1) are the data sets lor wh,ch enough sequences and
sites were available for effectIve selection Dnalysis (1. 2).

Selection analyses. PositIve selection analysls was performed on each of the 22
data sets in Table 1. For each data set, the PAUP' package (27) was first used
ta build an ML tree for selection analysis using the HKY85 +r mode] of nucle
otlde substitutIOn with optimal values for the Ts/Tv mte ratio and the shape
parameter (a) of a gamma distnbution (with elght categories) of rate vanatlOn
among sites, bath determined during tree construction. The ML method of Yang
and coworkers (38) utilized codon-hased models that incorporate statistical dis
tnbutlOns ta account for variable w rallas among codons. Efficient determination
of sites under positive selection requires implementation of only six models of
codon substitution (MO, MI, M2, M3, M7, and M8) out of the original 14
models (for further details, see reference 38 and http://www.bioinf.man ac uk
/-robertson/supplementary-matenal [appendix Al). Briefly, null models MO,
Ml, and M7 do not allow for the eXJstence of positively selected sites because w
ratIos are fixed or estimated between the bounds 0 and l, whereas models M2,

TABLE 1. Data sets used in this study"

Data set Lineage No. of No. of
Gene Sourceseq. codons

A HIV-l M:A 11 404 gag LANL
B HIV-l M:B 35 425 gag LANL
C HIV-l M:C 17 418 gag LANL
D HIV-2 A 12 386 gag LANL
E HIV-I M:A 13 838 pol LANL
F HIV-l M:B 33 913 pol LANL
G HIV-l M:C 16 911 pol LANL
H HIV-2 A 12 916 pol LANL
1 HIV-l M:A 16 578 env LANL
J HIV-I M:B 30 578 env LANL
K HIV-l M:C 30 578 env LANL
L HIV-I M:D 15 578 env LANL
M HIV-I0 30 621 env GenBank
N HTV-2 A 22 679 env LANL
0 HTV-I M:A 20 415 env-gp120 LANL
P HIV-l M:B 20 433 env-gp120 LANL
Q HTV-l M:C 20 423 env-gp120 LANL
R HIV-2A 20 460 env-gp120 LANL
S HIV-l M:A 19 232 env-gp41 LANL
T HIV-l M:B 30 233 env-gp41 LANL
U HIV-l M:C 30 237 env-gp41 LANL
V HTV-2 A 22 193 env-gp41 LANL

"Each c1ata set is an alignment ofnucleotide sequences of a given HIV subtype
or group and a glVen gene. The number of sequences (No. of seq.) and sites (No.
of codons) in each ahgnment are indicated as weIl as the source: the 2000 release
of the Los Alamos National Laboratory (LANL) HIV Sequence Database (12)
and Genilank (33). Positive selection was analyzed for each of the data sets.
Statistical analyses on the positively selected sites were performed for the env
data sets (1 ta N).

M3, and M8 account for positive selection by using parameters that estimate w
ta be greater than 1. The significance of positive selection can be confirmecl wlth
a hkelihood ratio test (LRT) between null models and those able to account for
positive selection. An LRT is performed by taking twice the difference in log
likelihood between nested models and comparing the result to a XO distribution
wlth degrees of freedom equivalent ta the ditference in the number of parame
ters between the models. Models MO and MI are bath nested with M2 and M3,
M2 IS nested with M3, and M7 is nested with M8. AlI the model comparisons (MO
versus M2, MI versus M2, MO versus M3, MI versus M3, M2 versus M3, and M7
versus MS) gave similar results, and for the sake of simplicity we focus on the
results of models M7 and M8. M7 uses a discrete (ID classes) beta distribution ta
model sites with w ratios hetween the bounds 0 and l. For each c1ass i (1 oS 1 :5

10) of the beta distribution, the value of the w, ratio and the proportion (p.) of
sites belonging ta this c1ass are estimated by maximizing the hkelihood. MS adds
two additional parameters to model M7 such thatPli can account for a positive]y
selected class of sites where Wll is not constrained by the bela distribution and
IS allowed ta be greater than 1 Once positively selected sites have been shawn ta
eXlst, Le., if model M7 is rejected in favor of M8 by the LRT, a Bayesian
approach (for which the P, ta Pli values are used as a prior distribution) is used
ta lOfer the posterior probabtlity that site i belongs ta one of the 11 w classes:
H, H, ... ,fI," Models were implemented using the CODEML program of the
PAML package, version 3.1 (36).

Statistical analysis of sites idenlilied as positively selected. A "shared-posl
tion" statistic and Monte Carlo simulations were nsed ta test whether putative
positively selected sites (defined as those having a Pu value of greater than 0.95
when WlI is greater than 1 for model MS) tend ta Occur al the same positions in
data sets 1 to N (Hl) more olten than would be expeeted by chance (Ho). The
shared-position statistic used is the count of the match between the positions of
positively selected sites in one data set and the positions of positively selected
sItes in another data set. As this test depends on the quality of the alignment
among the diverse data sets, the result should be conservative.

Ta study the "strength" 01 positive selection, we defined for each site, i, the
11

weighted meDn (ù value as w, = l J,w, as previously implemented (7). For each
*=1

pair of data sets, we tested wh ether the strength of positive selection was sigmf-
Icantly different (Hl)' as opposed to being equivalent (Ho), by using a paired
Wilcoxon rank sum test with a continuity correction applied ta the normal
approximation for the P values (26). Only shared sites having a weighted mean
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FIG. I. Mean w ratios in gag, pol, env, env-gp120 and env-gp41 for HIV-l group M subtypes A, B, and C, and HIV-2 subtype A (data sets A
to K and N to V in Table 1). The mean w ratios are calculated by averaging the results over ail of the sites and are oblained from model MO. The
numbers above the bars indicale the number of sequences and the number of codons in each dala set. For exampJe, "11/404" above the tirst gag
bar indicates that there were II sequences and 404 codons in the gag HIV-I group M subtype A data set (ca lied data set A in Table 1).

w value greater lhan 1 in the (wO t1ata sets being comparetl were incllltleti. Nole
that the positively selected sites with a weighted w value greater than 1 are nol
necessarily itlentifietl as positively selected by model M8 at the 95% level. The
latter sitçs identified at the 95% level by M8 will be a subset of the former
weighted sites. The paired Wilcoxon rank sum test was repeated only for those
shared sites identified by M8 at the 95% level.

Finally, Monte Carlo simulations were again used to test a null hypothesis (Ho)
that sites of positive selection are not associated with the positions of epi[Ope
regions, or sites of glycosylation, against the altemative hypotheses (H ,) that the
positively selected sites are assodatetl with the location of the epitope regions (or
various comhinations of the thrce types of regions) or the positions of the
g1ycosylation sites in the different data sets. An additional hypothesis (H2) that
lhe posilive selectetl siles lend to fall oulside the t1efined epilope regions (or
various combinations of Ihe three types of regions) was also tesled againsl Ho.
The epilope regions are experimenlally t1efinetl antl correspontl to antibotly
(Ah), cytotoxic T-cell (CTL), and helper T-cell immune response data available
from the Los Alamos National Laboratory HIV Immunology Database (11). As
the majority of epitope mapping has focusetl on slIbtype D·infectetl individuais
(11), only the positively selected sites identified in data set J were tested. For
each t1ata set, the positions of the Nanti 0 gJycosylation sites were predictetl
using the NetNGlyc (R. Gupta, E. Jung, and S. Brllnak, unpuhlished data) and
NetOGlyc (9) programs, respeclively.

For ail Monle Carlo simulations, 9,999 repetitions proved 10 he enough to
reach an asymptotic stale. The programs used 10 implement lhe Monte Carlo
simulations are available upon request from M. Choisy.

RESULTS

Mean w values for gag,pol, and env. The results for the mean
w values (assuming the same value for w at aH sites) for the
genes gag, pol, and env, and for the individual subunits of env

(gp120 and gp41), are shown for HIV-l group M subtypes A,
B, and C and for HIV-2 subtype A in Fig.!. Except for the
group M subtype A, B, and C resuJts for gp120 and subtype B
for gp41, ail w values are Jess than 1, indicating that the ma
jority of sites are subject to purifying selection. The effect of
purifying selection is particularJy strong in the gag and pol
genes but is much weaker in the envelope region, which is not
surprising given that env codes for the envelope surface pro
teins, which are the most exposed to the immune system. Note
that despite the low mean w values in the gag and pol genes,
positive selection can still occur at a minority of sites, but this
signal can be averaged out by MO and pairwise methods. For
example, others have previously found a comparable w value
(0.196) for the pol gene of a subtype B alignment as weil as
strong evidence for adaptive evolution (38). The contrast in
mean w ratios between gag and pol compared to that of the env
regions indicates that the env region contains more positively
selected sites than do the other genes. Within the env region,
positive selection appears to be particularly strongly associated
with the gp12ü subunit, coding for the extramembrane enve
lope protein.

Identification of positively selected sites across env. A com
parative analysis of HIV-l group M subtypes A, B, C, and D;
group 0; and HIV-2 subtype A in the envelope region (data
sets l to N in Table 1) was carried out in order to identify
specific positively selected sites. Ali models that were able to
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TABLE 2. Positive selection in the env gene"

Data
Lineage Mean w 11 th c1as~

No. of
Pset sites

I HIV-1 M:A 0.690 4.702 33 <0.001
J HIV-l M:B 0.623 4.009 35 <0.001
K HIV-1 M:C 0.610 4.463 33 <0.001
L HIV-1 M:D 0.568 3.821 30 <0.001
M HIV-10 0.590 3.992 40 <0.001
N HIV-2 A 0.444 3.568 25 <0.001

a Mean w was calculated by averaging over ail the sites. The llrh class is from
model MS, and the numher of sites refers to those found to he under positive
~electlOn over the 95% 1evel. P is the probabiliry resulting from the likelihood
ratio test between M7 and MS. Slgnificant results (P < 0.05) are indlcated in
holdtace type.

detect positive selection (M2, M3, and M8) identified a posi
tively selected c1ass (w > 1) and rejected those models that
were unable to account for positive selection (MO, Ml, and
M7). For the sake of c1arity, only results for M8 are presented
in Table 2 (results for the other models are available from
http://www.bioinf.man.ac.uk/~ robe rtson/supplementary
-material (appendixes Band C). M2 and M8 identified the
same positively selected sites when taking posterior probabil
ities greater than the 95% level using the Bayesian approach.
M3 identified ail of the sites identified by M2 and M8 and
several more. We consider the sites identified by M8 only, as
M3 has the potential to overestimate the number of positively
selected sites (2, 38). The number of positively selected sites
identified by model M8 was 22 for HIV-2 subtype A, between
30 and 35 for HIV-1 M subtypes, and 40 for HIV-1 0 (Table
2). Figure 2 shows the location of these putative positively
selected sites across the multiple alignment of data sets 1 to N.
Positively selected sites are not restricted to the variable re
gions (VI to VS) of env, a finding that supports previous work
that used a maximum-parsimony-based method to identify
amino acid sites that were potentially under the influence of
positive selection in an HIV-1 subtype B alignment of se
quences (35).

Comparison of the locations of positively selected sites. The
null hypothesis that there is no association of the position of
sites of positive selection among data sets 1 to N was rejected
by using the shared-position statistic and Monte Carlo simu
lations for the majority of pairwise comparisons (Table 3). The
exception was HIV-2 subtype A, which showed only a signifi
cant association with the position of positively selected sites
with the HIV-1 group M subtype A data set. This result indi
cates that different HIV-1 group M subtypes and group 0
contain sites in env that are under similar selective pressures.

Comparison of the strength of positive selection. The result
just described seemingly contradicts the finding by Gaschen
and coworkers (7) that group M subtypes Band C undergo
different evolutionary pressures in the C2V3 region of env; this
result is presumed to be due to different antigenic exposure
patterns being exhibited by different subtypes. To investigate
this possibility further, we plotted for each of the 1 to N data
sets the weighted w ratio for each site (see Materials and
Methods) that had a value greater than 1 (Fig. 3). When sites
that had a weighted w value greater than 1 were tested among
different data sets with a paired Wilcoxon ranked sum test
(Table 4), the comparison was significant for the strength of

selection differing between HIV-1 subtypes Band C, a result
that is in agreement with that of Gaschen and coworkers (7).
This was also the case for the comparison between HIV-1
subtypes A and Band between HIV-1 group 0 and HIV-2
subtype A. However, no other comparisons were significant,
indicating that generalizations about differences in the strength
of selection between diverse HIV data sets should not be made
based on the available data. For the subset of sites with a
weighted w value greater than 1 and that were identified as
positively selected by model M8 at the 95% level, the comparisons
between HIV-1 subtypes A and B, Band C, and between HIV-1
group 0 and HIV-2 were significant (P = 0.0001, 0.0282, and
0.0156, respectively; data available at http://www.bioinf.man.ac
.uk/~robertson/supplementary-material [appendix Dl).

Association of positively selected sites with epitope regions
and glycosylation sites. None of the Monte Carlo tests used to
investigate whether the positively selected sites of the env gene
of subtype B (data set J in Table 1) had a tendency to be
associated with experimentally defined Ab, CTL, T-helper
epitopes, or combinations of these were significant (Table 5).
However, the reciprocal investigation, which tested whether
positively selected sites had a tendency to fall between the
different epitope regions, was significant for the T-helper and
CTL-T-helper combination (P < 0.05), while the significance
of CTL alone was marginal (P = 0.053) (Table 5).

For the test of the association of N glycosylation sites iden
tified in each HIV-1 data set (ranging from 22 to 39) with the
identified positively selected sites, a significant association
(P < 0.05) was found for aIl comparisons (Table 6). Note that
N glycosylation sites were not identified in the HIV-2 data set.
Between two and six of the N glycosylation sites were con
served in ail sequences of the HIV-1 data sets. The number of
o glycosylation sites for the HIV-1 M:A, HIV-1 M:B, HIV-1
M:C, HIV-1 M:D, group 0, and HIV-2 A data sets was 2, 2, 4,
1,8, and 0, respectively. No associations (P 2: 0.05) were found
for the test of the association of 0 glycosylation sites identified
in each HIV-1 data set with the putative positively selected
sites (results not shown).

Finally, the locations of sites implicated in the binding of the
envelope glycoprotein to the CD4 receptor molecules (18, 32)
and of sites implicated in the receptor switch from CCR5 to
CxCR4 tropism (20) are indicated in Fig. 2, and neither asso
ciates with any of the positively selected sites identified. The
finding that sites involved in chemokine binding are apparently
not under the influence of positive selection may be due to our
comparison of viral sequence data from several different in
fected individuals rather than from the viral population of one
individual, while CD4 binding sites are presumably under the
influence of purifying selection.

DISCUSSION

As vaccine candidates are being designed to target different
HIV-1 group M subtypes, it is important to investigate how the
immune system responds to different HIV-1 strains. Assuming
that the immune response is providing the evolutionary pres
sure for the majority of adaptive evolution observed in the HIV
genome (15, 22, 39), we have quantified positive selection in
HIV-1 group 0, different group M subtypes, and HIV-2 sub
type A sequence alignments. The majority of positive selection
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FIG. 2. Positions of positively selected sites across env for HIV-l group M subtypes A, B, C, and 0; group 0; and HIV-2 subtype A (data sets
1 to N in Table 1). Each data set analyzed by CODEML is represented by one sequence, with the sites included in the analysis indicated with
boldface type. Sites identified as being positively selected with a posterior probability of more than 95% are shaded. Notations above the sequences
divide env into the gp120 and gp41 subunits and show the position of vpu and the second rev exon with the beginning and end of regions. The
positions of the live variable regions VI ta VS are indicated. Sites critical for CD4 binding are identified by a vertical bar, and sites implicated in
the CXCR4 to CCRS receptor switch are indicated with an * above the sequences. The numbers Z, 3, and 4 below the sequences indicate the
number of data sets for which positive selection was identilied at that site. The representative sequences for HIV-l group M subtypes A, B, C, and
0; group 0; and HIV-Z subtype A are MA246, MBCI8, BU91011Z, 84ZR085, ANT70, and CBLZl, respectively.
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TABLE 3. Monte Carlo simulations testing the association of sites of positive selection between data sets"

1967

Values for data set and lmeage

Data set Lineage and
K L Mvalue type

HlV-1 M:A HIV-l M:B HlV-l M:C HIV-l M'D HIV-IO

J HIV-l M:B
E 2.018
0 13
P 0.001

K HIV-l M:C
E 1.990 2.015
0 16 15
p 0.001 0.001

L HIV-l M:D
E 1.760 1.793 1.741
0 10 14 15
P 0.001 0.001 0.001

M HIVO
E 1.016 0.996 0.889 0.848
0 7 7 8 6
P 0.001 0.001 0.001 0.001

N HIV-2 A
E 0.633 0.722 0.571 0.51l 0.729
0 3 1 2 2 1
P 0.024 0.535 0.104 0.091 0.539

" E, expected value from a random dIstribution, 0, observed value; and P. level of slgnificance at which E IS different from O. Significant results (P < 0.05) are
indicated in holdface type.

was found to occur in the envelope region of the genome as
opposed to the gag or pol (Fig. 1) region, thereby confirming
the results of previous studies (4, 30, 34, 35).

Further analysis of env revealed that a proportion of the sites
that were identified as positively selected (ranging from 25 in
the HIV-1 M group subtype A data set to 40 in the HIV-l
group 0 data set) were at the same positions in the different
data sets (Fig. 2). We believe that only the immune response
could be driving this propensity of HIV to exhibit adaptive
molecular evolution to such an extent. Furthermore, for the
HIV-1 group M comparisons, between 10 and 16 sites were
shared depending on the subtypes compared (Table 3). On the
assumption that the immune response provides the evolution
ary pressure for amino acid change at these sites (15, 22, 39),
the finding that positively selected si tes are shared between
divergent HIV-1 lineages suggests that the immune response
may be targeting the same viral regions in the ditIerent groups
and subtypes, thus raising the possibility of cross-subtype or
-group immunogenicity.

However, it has been reported previously (7) that the
strength of selection at positively selected sites in the C2V3
region of group M subtypes Band C is different. We made the
same observation here, not only for the C2V3 region but also
for the entire env gene, and we moreover show that the finding
is statistically significant (Table 4). Importantly, we found that
(i) there is a tcndency for the position of positively selected
sites to be correlated among different HIV-l data sets and that
(ii) there can be, at the same time, a difference in the strength
of selection for sorne comparisons; these findings are not mu
tually exclusive. This is true because selection may be acting at
the same sites but to differing extents, or, alternatively, the

different strengths of selection might be predominantly at the
sites that are not correlated among the different data sets.
Nevertheless, as most comparisons of the strength of selection
are not significant, generalizations about differences among
diverse HIV data sets should not be made based on the avail
able data. Indeed, differences in the strength of selection may
be due to other factors such as the predominant form of trans
mission in a given subtype or the amount of diversity in that
subtype.

To explicitly test the assumption that the majority of adap
tive evolution observed in the HIV envelope is due to the
immune response, we then investigated the potential of the
different types of immune response (Ab, CTL, and T helper) to
account for the location of the positively selected sites. This
comparison is relatively crude because the epitopes that can be
recognized in different individuals and their frequencies in
different populations will vary. Ideally, viral sequences would
be analyzed that are from a distinct population in conjunction
with information concerning the types of epitope that could be
recognized, as has been done for comparisons between HLA
haplotypes and polymorphisms present in viral sequences (15).
Also, sorne of the positively selected sites may be relevant to
nonlinear epitopes, which are difficult to detect since they are
formed by protein tertiary structure bringing distant sites into
proximity. For example, a "glycan shield" model (28) has been
proposed, which suggests that Iinear epitopes in regions essen
lial for viral fitness and that are unable to tolerate mutation
can be protected from neutralizing antibodies by the bound
carbohydrates. Mutations of gp12D would cause the permanent
rearrangement of the carbohydrates, thus creating a moving
protective shield around epitopes that are unable to tolerate
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HG. 3. The weighted mean w ratio greater than 1 at each codon position in the env data sets comparing HIV-l group M subtypes A, B, C, and
D; group 0; and HIV-2 subtype A (data sets 1 to N in Table 1). The weighted mean w value for each site is calcuJated by multiplying '" by the
posterior probability for each class under M8 and sumrning the results (see Materials and Methods). The positions of the five variable regions VI
to VS are indicated.

mutation, as they are in functionally conserved regions. De
spite these limitations, a significant result was found (Table 5)
for the tendency of the T-helper and possibly for the crL
epitope regions to not incJude positively selected sites. This
result might be explained by a finding that CTL epitopes are
more conccntrated in relatively conserved regions across the
illY genome, whereas positively selected sites will have a ten
dency to be detected in the more variable regions (39). Alter
natively, positively selected sites may correspond to proteolytic
c1eavage sites such that mutation in the epitope-f1anking resi
dues alters intraceHular processing, thereby perrnitting CTL
escape (39).

We also investigated the predicted positions of the N glyco
sylation sites with respect to the positions of the identified
positively selected sites. The significance of N glycosylation
sites is that they allow the binding of carbohydrates to the viral
envelope to mask viral protein epitopes from the immune
response (5, 19, 23, 31). The bound carbohyd ra tes are large
molecules contributing to half of the molecular mass of gpl20
(5) and that are linked to the gp120 protein on N glycosylation
sites, and, to a lesser extent, sites of 0 glycosylation. They are

thought to play an important role for the stability of the gpl20
molecule (19), for CCR5 and CXCR4 coreceptor utilization
(21), and for escape from the immune defense (5, 10). TIle
relatively rapid turnover of mutations of the gpl20 protein may
a1so induce continuaI conformational changes, and such a con
stanUy moving structure may help to distort epitopes and pre
vent antibody binding (13). In accordance with previous re
ports (5), between 22 and 39 N glycosylation sites were
predicted (Table 6) for the dilIerent IllY-l data sets. When the
N glycosylation sites present in the HIY-l data sets were con
sidered, Monte Carlo simulations indicated that these sites are
sigfÙficantly associated with putative positively selected sites.
These findings of a correlation among positively selected sites
but not of the location of Ab epitope regions is consistent with
the glyean shield model ofviraJ escape (23). Interestingly, no N
glycosylation sites were detected in the HIY-2 data set, despite
glycosylation for IllY-2 being previously reported (14). This
finding seems to reftect the very low number of sueh sites in
my-2 strains. illY-2 is apparently less virulent than IllY-1
(8), possibly due to HlY-2 being less antigenic, thus accounting
for the lack of N g1ycosylation sites.
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TABLE 4. Paired Wilcoxon ranked SUffi test to determine differences in the strength of positive selection between data setsa

Values for data set and lineage

Data set Lineage K L M

HIV-l M:A HIV-l M:B HlV-l M.C HlV-l M.D HlV-IO

J HIV-l M:B
Z 3.8266
N 69
P 0.0001

K HIV-l M:C
Z 1.2150 -2.1945
N 67 62
P 0.2244 0.0282

L HIV-l M:D
Z 0.6009 -1.1021 -0.4077
N 46 54 51
P 0.5479 0.2704 0.6835

M HIV-l 0
Z 0.3652 -1.853 -1.0934 0.0000
N 23 22 26 18
P 0.7149 0.0639 0.2742 1.0000

N HIV-2 A
Z -0.4001 -1.0193 1.8347 0.8293 2.2819
N 11 10 10 9 7
P 0.6891 0.3081 0.0665 0.4069 0.0225

a Z is the statistic and N lS the number of sItes with w greater than one. Slgnificant differences (P < 0.05) are indicated in boldface type. A continuity correctIon IS
applied to the normal approximation for the P values

In our opinion, potential correlations of adaptive molecular

evolution among divergent HIVs, such as those we have de

tected here, warrant further investigation, as they are indica

tive of possible shared antigenicity. Given the unquestionable

need f9r an HIV-AIDS vaccine to elicit an immune response

against multiple group M subtypes, specifically in Africa where

multiple subtypes frequently cocirculate, a hypothetical vac-

TABLE 5. Correlation of positively ~elected sites with epitopes in
the env gene of HIV-I group M subtype B (data set J)"

Epltope(s) Nm
b OIN' ElNd PIN

e Nord °Olri' EOlrl POlIT
l

Ab 370 18 22.17 0.946 208 17 1253 0.072
aL 394 19 23.82 0.976 184 16 11.12 0.053
Th 499 26 30.16 0989 79 9 4.78 0.028
Ab and CTL 507 30 30.64 0.726 71 5 4.17 0.401
Ab and Th 537 33 32.40 0.496 41 2 190 0612
CTL and Th 524 27 3167 0999 54 8 292 0.018

"The first three rows correspond to the three epitope types analyzed sepa
rately (Ab, antibody; CTL, cytotoxic T-cell and Th, T-helper re;ponses), and the
remaining rows refer ta combmations of these epitope types analyzed together.

b Number of sites targeted by epitopes from the HIV Immunology Database.
c Observed number of identified positively selected sites that faU inside the

epitope regions.
d Expected number of posltively selected sItes In the epitope regions as calcll

lated by Monte Carlo ;Imulatlon,.
c Significance level at WhlCh OIN differs from EIN.
f Number of sites that have not been identified in the HiV immunology

Database to be targeted by an epltope.
g Ob;erved number of identlficd po;itively sclectcd sites that fall outside the

epitope regions.
h Expected number of posItively selected sites that faU outside the epitope

region as calculated by Monte Carlo ;imulations.
, Siglllficance level at which 00UT differs from EOUT' slgnificant values (P <

oOS) are mdicated in boldface type

cine cocktail that would include antigens from a number of

genomic regions is clearly worth investigating. The present

preoccupation with consensus and ancestral sequences tar

geted at an individual subtype as optimal immunogens (for an

example, see references 7 and 16) make limited or no specific

attempts to elicit immune responses that may be cross-reactive

to different subtypes. In addition, the most antigenic viral re

gions will be embedded in sequence of differing immunogenic

potential. Thus, there is a possibility that constructing a con

sensus sequence from the genetic material of circulating vi

ruses would result in the least optimal antigenic regions being

included in the vaccine. This result would occur because the

consensus sequence would represent optimal genetic material

TABLE 6. Association of positively selected sites with
sites of N glycosylation in env

Data No of sItes No. of No No. P
sct

Lineage
of N glyc" conserved obscrved' expccted' valuCd

N glyc"

1 HIV-l M:A 28 '5 11 1.64 0.001
J HIV-l M:B 27 2 5 1.62 0.019
K HIV-l M:C 30 2 7 1.69 0.002
L HIV-l M:D 22 5 4 !.l7 0.023
M HIV-IO 39 6 13 2.46 0.001

a Total number of N glycosylation sites in the data set.
b Number of N glyco;ylatlon sites that are con;erved acro;s aU sequences of

the dat. set
C The observed number of associatIons between posltlvely selected sItes and

sites of N glycosylation is compared to the expected number of aSSOCIations
betwecn po;itively selected Sltcs and thosc of N glycŒylation (a; calculated from
the mean of the Monte Carlo simulated dlstflbution).

d Significant resulrs (P < 0.(5) are indlcated in boldface type
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for immune escape because it wouJd have sequences from
multiple viruses that have successfully escaped the immune
response. Furthermore, neither a consensus sequence nor a
reconstructed ancestral sequence (due to ongoing recombina
tion within individuals [with or without superinfection] and
positive selection resulting in escape mutants with the same
convergent amino acid changes) can represent any virus that
has ever existed and so may lack important properties that
could be of immunogenic importance in a potentiaJ vaccine
(for example, folding). In conclusion, ifwe are to control HIV,
we must understand its evolution and conceive appropria te
intervention strategies accordingly.
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associate with identified positively selected sites, suggesting an expected adaptive evolution at these sites. The finding that sorne
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not associated with any of the positively selected sites identified as they are presumably under the influence of purifying selection."
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Appendix A. Models MO, Ml, M2, M3, M7, and M8.

Yang and coworkers (4) originally proposed 14 models (MO through M14) for their ML

analysis but it became evident from the analysis of biological sequence data that a subset of

these models (MO, Ml, M2, M3, M7 and M8) was sufficient for detecting positive selection.

The MO (one-ratio) model assumes a single w for aIl sites. Ml (neutral) assumes a

proportion po of conserved sites with Wo = 0 and a proportion Pl = l-po of neutral sites with

Wl = 1. M2 (selection) adds an additional class of sites to Ml (P2 = l-PO-Pl) for which W2 can

be estimated from the data. M3 (discrete) estimates w for a predetermined number of classes

(in this case three). Model M7 (beta) uses a discrete beta distribution with ten categories to

model different w ratios (between 0 and 1) among sites. The shape of this beta distribution is

govemed by the two parameters p and q. Model M8 (beta&w) adds an additional class of

sites to model M7 whereby a proportion of sites (Pl) can have an Wl above 1. These models

are fully described in the literature (l, 2,4). M2, M3 and MS are able to account for positive

selection whereas MO, Ml and M7 are not. MO and Ml are both nested with M2 and M3,

M2 is nested with M3, and M7 is nested with M8. Thus the following LRTs were performed

in this paper: MO vs M2, Ml vs M2, MO vs M3, Ml vs M3, M2 vs M3 and M7 vs M8.

Models were implemented using the CODEML program of the PAML package, version

3.1(3).

1. Goldman, N., and Z. Yang. 1994. A codon-based model ofnucleotide substitution for protein-coding
DNA sequences. Molecular Biology and Evolution Il :725-736.

2. Nielsen, R., and Z. Yang. 1998. Likelihood models for detecting positively selected amino acid sites
and applications to the HIV-l envelope gene. Genetics 148:929-936.

3. Yang, Z. H. 1997. PAML: a program package for the phylogenetic analysis by maximum likelihood.
Computer Applications in the Biosciences 13:555-556.

4. Yang, Z. H., R. Nielsen, N. Goldman, and A. M. K. Pedersen. 2000. Codon-substitution models for
heterogeneous selection pressure at amino acid sites. Genetics 155:431-449.



Appendix B. Likelihood and parameter estimates for selection analysis.

The first column lists the data sets and the models used. The second and third columns show the

log likelihood of the model (ln L) and the average W ratio (dN/ds) respectively. The last column

contains the parameter estimates.

Data set/model InL dN/ds Parameter estimates

HIV-I MAI
MO -8834.570 0.551 W = 0.5508
Ml -8444.831 0.421 po = 0.57860, PI = 0.42140
M2 -8262.656 0.857 po = 0.55626, PI = 0.35631, P2 = 0.08743

W2 = 5.72956
M3 -8239.691 0.725 po = 0.69914, PI = 0.22231,P2 = 0.07854

Wo = 0.06691, WI = 1.18505, W2 = 5.27749
M7 -8414.049 0.417 p = 0.05740, q = 0.08560
M8 -8244.451 0.690 p = 0.13812, q = 0.34700

po = 0.90827,PI = 0.09173, WI = 4.70204

HIV-I M B
MO -13679.987 0.543 W = 0.5433
Ml -13164.540 0.514 po = 0.48620, PI = 0.51380
M2 -12822.132 0.938 po = 0.46914,PI = 0.43930,P2 = 0.09156

W2 = 5.44728
M3 -12720.594 0.664 po = 0.70048,PI = 0.23205,P2 = 0.06747

Wo = 0.09516, WI = 1.15949, W2 = 4.86597
M7 -12979.832 0.323 P = 0.16979, q = 0.35580
M8 -12726.897 0.623 P = 0.22378, q = 0.53990

po = 0.91119, PI = 0.08881, WI = 4.00858

HIV-I MC
MO -13672.725 0.539 W = 0.5389
Ml -13175.912 0.528 po = 0.47250, Pl = 0.52750
M2 -12781.804 0.991 po = 0.45177, Pl = 0.45985, P2 = 0.08837

W2 = 6.01076
M3 -12655.155 0.694 po = 0.74515,PI = 0.20237,P2 = 0.05248

Wo = 0.12213, WI = 1.37975, W2 = 6.16796
M7 -12952.180 0.313 P = 0.18750, q = 0.41193
M8 -12668.849 0.610 P = 0.24681, q = 0.58871

-13672.725 0.539 po = 0.92450, Pl = 0.07550, WI = 4.46262

HIV-l MD
MO -7977.420 0.462 W = 0.4620



Ml -7732.625 0.437 po = 0.56301,Pl = 0.43699
M2 -7614.904 0.775 po = 0.54055,Pl = 0.39073,P2 = 0.06872

(J)2 = 5.58635
M3 -7580.839 0.611 po = 0.81027,Pl = 0.16476,P2 = 0.02497

(J)o = 0.13383, (J)l = 1.84093, (J)2 = 7.96518
M7 -7694.235 0.315 P = 0.14035, q = 0.30567
M8 -7583.151 0.568 P = 0.30053, q = 0.91637

po = 0.90998,Pl = 0.09002, (J)l = 3.82134

HIV-lO
MO -20702.779 0.494 (J) = 0.4939
Ml -19784.103 0.526 po = 0.47404, Pl = 0.52596
M2 -19352.047 0.854 po = 0.46756, Pl = 0.45527,P2 = 0.07717

(J)2 = 5.16582
M3 -19245.742 0.626 po = 0.57335,Pl = 0.34941,P2 = 0.07724

(J)o = 0.03775, (J)l = 0.83717, (J)2 = 4.04237
M7 -19528.141 0.341 P = 0.15265, q = 0.29462
M8 -19220.479 0.590 P = 0.16001, q = 0.32942

po = 0.92833,Pl = 0.07167, (J)l = 3.99248

HIV-2 Al
MO -14763.981 0.364 (J) = 0.3644
Ml -14091.437 0.433 po = 0.56751, Pl = 0.43249
M2 -13882.169 0.676 po = 0.56062, Pl = 0.37798,P2 = 0.06140

(J)2 = 4.84529
M3 -13768.586 0.463 po = 0.70010,Pl = 0.23928,P2 = 0.06062

(J)o = 0.04271, (J)l = 0.86680, (J)2 = 3.71720
M7 -13924.707 0.276 P = 0.12446, q = 0.32596
M8 -13765.788 0.444 P = 0.14980, q = 0.47151

po = 0.97065, Pl = 0.02935, (J)l = 3.56379



Appendix C. Likelihood ratio test (LRTs) between models to test the significance of results obtained through selection analysis.

LRTs are performed by taking twice the difference in log likelihood between two models and comparing the value obtained with al

distribution (degrees of freedom equal to the difference in the number of parameters between the models). p-values in bo1d indicate

comparisons where the nun hypothesis (no positive selection) can be rejected in favour of the alternative hypothesis (positive

selection) such that the model on the left is rejected in favour of the one on the right.

LRT MO vsM2 Ml vs M2 MO vs M3 Ml vs M3 M2 vs M3 M7 vsM8

df* 2 2 4 4 2 2

l p-value l p-va1ue l p-va1ue l p-va1ue l p-va1ue l p-valt

HIV-1 MAI 1143.828 <0.001 364.349 <0.001 1189.758 <0.001 410.279 <0.001 45.930 <0.001 339.197 <0.00

HIV-1 M B 1715.710 <0.001 684.818 <0.001 1918.785 <0.001 887.892 <0.001 203.075 <0.001 505.870 <0.00

HIV-1 MC 1781.843 <0.001 788.216 <0.001 2035.141 <0.001 . 1041.514 <0.001 253.298 <0.001 566.663 <0.00

HIV-1 MD 725.032 <0.001 235.441 <0.001 793.162 <0.001 303.571 <0.001 68.130 <0.001 222.168 <0.00

HIV-10 2701.464 <0.001 864.112 <0.001 2914.074 <0.001 1076.722 <0.001 212.610 <0.001 615.324 <0.00

HIV-2 Al 1763.624 <0.001 418.536 <0.001 1990.790 <0.001 645.702 <0.001 227.166 <0.001 317.837 <0.00

*df, degree of freedom between the respective models.



Appendix D. Paired Wilcoxon ranked sum test to detennine differences in the strength of

positive selection between different HIV data sets. Z refers to the statistic and N refers to

the number of sites with posterior probabilities of being in the positively selected class of

M8 above the 0.95 level. Significant differences (P < 0.05) are indicated in boldo A

continuity correction was applied to the nonnal approximation for the P-values.

HIV data set HIV-l M:A HIV-l M:B HIV-l M:C HIV-l M:D HIV-1O
HIV-l M:B Z=2.l567

N=6

P = 0.0310

HIV-l M:C Z = -2.772 Z = -2.1567

N = 10 N=6

P = 0.0056 P = 0.0310

HIV-l M:D Z = -2.772 Z = -1.6432 Z = -1.3363

N=4 N=4 N=3

P=0.1003 P = 0.1003 P = 0.1814

HIV-10 Z= 1.9799 Z =2.2222 Z =2.2222 Z = 1.3363

N=5 N=6 N=6 N=3

P = 0.0477 P = 0.0263 P = 0.0263 P=0.1814

HIV-2 A Z = 1.3363 Z=O Z =1.3363 Z= 0.8944 Z =0.8944

N=3 N = 1 N=3 N=2 N=2

P=0.1814 P = 1.000 P = 0.1814 P=0.3711 P=0.3711
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Abstract
Within the Leishmania genus, researchers have showed an enhanced interest for cysteine
proteases and especially for the cathepsin like because of their key roles in infection and
expression of the disease, making them potential dmg targets or vaccinal antigen. Despite a
non consensual nomenclature in the literature, three groups of cathepsin like (cpa and cpb
identified as cathepsin L-like and cpc as cathepsin B-like) have been evidenced which are
different in structure and function. However, very little is know on the evolutionary processes
underlying the evolution of these proteins in the Leishmania genus. In the present work, we
propose a study of these proteins in the Leishmania genus and the Trypanosomatidae family
through phylogenetic analyses and search for molecular adaptation. Our results help to clarify
the confusing classification of cp reported in the literature for the Leishmania genus and to
demonstrate, contrary to cpb and cpc, the Leishmania specificity of cpa. Several duplication
events are at the origin of these three Leishmania cp. The positive selection and phylogenetic
analysis revealed diversifying evolution in the three Leishmania cp genes: cpb presents a
faster diversifying evolution than cpa and cpb. Furthermore, the strong positive selection
detected in cpb genes and different properties already described by several authors, allow to
suggest, for the first time, this gene as an archival antigenic library. This designates this gene
as a good target to understand how Trypanosomatidae are able to escape the host immune
system.



Introduction
Cysteine proteases, also called thiol proteinases were divided in several clans and

families depending on a number of characteristics including sequence similarity, possession
of inserted loops, and biochemical specificity to small peptide substrates (Sajid and
McKerrow, 2002). They have been characterized for a wide range of living organisms as weIl
within eukaryotes as within prokaryotes (Berti and Storer 1995) and even virus (Bazan and
Fletterick 1988). The extraordinary ubiquity of these proteins underlines their fundamental
roles in the survival of species. They have attracted considerable attention, especially on
behalf of infectious diseases researchers because of their evidenced fundamental role in
various aspects related to virulence (Alexander et al. 1998; Rosenthal 1999; Stanley et al.
1995). Most of the studies suggest that cysteine proteases play a key role in the pathogenesis
of parasitic protozoa infections (McClelland et al. 1994; McKerrow et al. 1993; North et al.
1990), making them potential drug targets against numerous parasites (Alves et al. 2001;
Lalmanach et al. 2002; Pollock et al. 2003; Selzer et al. 1999).

The leishmaniases, caused by protozoan parasites of the Leishmania genus
(Kinetoplastida order, Trypanosomatidae family), are an important health problem in many
regions of the world. According to the estimation ofWorld Health Organization (WHO), over
12 million people are infected with Leishmania worldwide and about 350 million people are
at risk of contracting leishmaniases. Within the Leishmania genus, great interest have been
brought to the cysteine proteases too, since these proteins have proved to be implied in the
infection and expression of leishmaniases (Denise et al. 2003; Frame et al. 2000; Pascalis et
al. 2003; Pollock et al. 2003; Rafati et al. 2001). Two subfamilies of cathepsin like, cathepsin
L-like and cathepsin B-like, pertaining to the clan CA (papain-like) and to the papain-family
(family CI) (Sajid and McKerrow 2002) have been evidenced in Leishmania. The cathepsin
L-like cysteine proteases of protozoan parasites would have a role in the destruction of host
proteins (Stanley et al. 1995), nutrition (Rosenthal 1999), and evasion of host immune
response (Alexander et al. 1998). The cathepsin B-like are suspected to play an important role
in Leishmania survival within the host macrophages (Mundodi et al. 2002). These Leishmania
cathepsins like comprise three groups of cysteine proteases which are different in structure
and function (Robertson and Coombs 1990) but the bibliography reveals a non consensual
nomenclature for these cysteine proteases with several different names recorded in the
literature: Type l, Type II, and Type III (Alexander et al. 1998; Rafati et al. 2001); cpa, cpb,
and cpc; or two cathepsin L-like and one cathepsin B-like (Mottram et al. 1992; Rafati et al.
2001; Souza et al. 1992). For the sake of clarity, we will thereafter use the cpa/cpb/cpc
nomenclature, not only for the Leishmania genus but also for the whole Trypanosomatidae
family. Both cpa and cpb belong to the cathepsin L-like subfamily and cpc to the cathepsin B
like subfamily. Moreover, cpa and cpc correspond to unique genes (Bart et al. 1995), whereas
cpb are multicopy genes (Mottram et al. 1996; Robertson and Coombs 1994; Souza et al.
1992). The three genes comprise four regions: a pre-region, a pro-region, a core (or protease
or mature) region and a C-terminal extension (Mottram et al. 1997; Mundodi et al. 2002;
Omara-Opyene and Gedamu 1997). Cpb is characterized by the presence of an unusual long
C-terminal extension compared to cpa and cpc (Mottram et al. 1997; Omara-Opyene and
Gedamu 1997). It has been demonstrated in Leishmania that the three genes are localized on
different chromosomes (Omara-Opyene and Gedamu 1997; Sakanari et al. 1997).

To date, the evolutionary history of these related but different proteins has never been
studied in details in Leishmania and a clear understanding of the processes underlying the
evolution of these proteins is an increasing need for the fighting of leishmaniases and the
designing of potential vaccine or antiparasitic drug. This paper proposes a first step towards
this aim in analyzing gene phylogenies and positive selection of Leishmania cathepsin like
cysteine proteases. We studied the molecular phylogeny of the different Leishmania cysteine



protease gene sequences already published. In addition to these sequences, we also considered
cp sequences from other Trypanosomatidae, available on web databases. These analyses
aIlowed us to investigate the evolutionary history of Leishmania cysteine proteases, to
c1assify the different Leishmania sequences published, and to reach a global view of these
proteins in the Trypanosomatidae family. From a more mechanistic point ofview, the study of
molecular adaptation on the Leishmania genes was performed through the comparison of
synonymous (i.e. silent, ds) and nonsynonymous (i.e. amino acid changing, dN) substitutions.
The powerful maximum likelihood method (ML) and Bayesian statistical framework recently
developed by Yang et al. (2000) aIlowed us to quantify the level of selection of the coding
gene sequence.

Results
Blast processes and clustal alignments

The blast processes and c1ustal alignments aIlowed us to identify the 3 genes of
cysteine protease, cpa, cpb and cpc, already described within Leishmania, with cpa and cpb
coding for cathepsins L-like and cpc coding for a cathepsin B-like .

For the Trypanosoma genus and for the C. salmositica species, the blast analysis gave
only one kind of cathespin L-like. These sequences presented a long C-terminal extension and
were repeated in tandem in Trypanosoma genus as do Leishmania cpb. The cysteine protease
structure of C. salmositica remains unknown because the sequence was directly submitted to
GenBank without having been published (Hontzeas et al. 2002, unpublished data, GenBank
n°AY090898).

The blast analysis together with a literature review aIlowed us to find sequences
corresponding to Leishmania cpc within T cruzi (Nobrega et al. 1998) and T rangeli
(Nobrega et al. unpublished data, GenBank submission nOAF400046, 2001). These sequences
were also identified as cathepsins B-like. Moreover, the blast analysis allowed to align
Leishmania cpc with a recently submitted cathepsin B-like sequence of T brucei (AY508515,
Mackey and McKerrow, unpublished). This last sequence could be aligned with the T brucei
chromosome VI ), for which the sequencing is in progress, from the base number 127,701 to
the base number 128,723 (Accession number: AC084046). By sequence comparison, we
obtained 62.1 % DNA sequence homology between T. brucei cpc sequence and T. cruzi cpc
sequence and 57.6% homology with L. infantum cpc sequence. The translation aIlowed also to
confirm the correspondence of this T brucei protein sequence with cpc, i.e. cathepsin B-like
(50.7% homologywith L. infantum and 64.3% with T. cruzi).

DNA sequence homology
The comparison of the different homology percentages obtained between the

Leishmania species for each cp evidenced that cpb presented the highest genetic divergence
(table 2). The data revealed that Leishmania cpa was closer to Leishmania cpb than to
Trypanosoma cpb. This was observed as weIl when cpb was considered with or without C
terminal extension (see table 2). Moreover, the percentages indicated that the C. salmositica
cp sequence is geneticaIly closer to cpa and cpb than to cpc. This result was robust respective
to the inclusion or not of the C-terminal extension of C. salmositica cpb.

Phylogenetic analyses
AlI genetic distances used for phylogenetic analyses detailed in materials and methods

gave congruent results with the parsimony method. Furthermore, the analyses performed on
the corresponding protein sequences gave exactly the same results. For the sake of simplicity,
we will present hereafter only the Wagner trees of gene sequences.



Figure 1 was built with aIl the Trypanosomatidae cp sequences noted F in table l, the C.
salmositica sequence and P. falciparum sequence, used as outgroup. We could clearly
distinguish the two subfamilies of cathepsin like with cathepsin B-like represented by the cpc
cysteine proteases and cathepsin L-like represented by the cpa and cpb cysteine proteases.
Thus, the tree shows that cpa was more c10sely related to cpb than to the cpc genes. Figure 1
evidenced that the sequence of C. salmositica strain is phylogenetically related to the
trypanosomatids cathepsin L-like with a bootstrap value of 98.8. The sequence ofthis species,
which belongs to the Bodonidae family, was localized on the Wagner tree above the branch of
the Trypanosomatidae family. Moreover, the node grouping aIl the cathepsin L-like (cpa and
cpb) of the Trypanosomatidae family was sustained by a bootstrap value equal to 63.8.

For the Leishmania genus, the same phylogenetic hierarchization of species was found
for each gene of cysteine protease: aIl the species of each Leishmania complex used were
clustered together with the sequences of the 1. donovani, 1. infantum and 1. chagasi species
in one c1uster and the sequences of the 1. mexicana,1. amazonensis and 1. pifanoi in an other
one, whatever the cp gene considered. The stocks belonging to 1. major species are
phylogenetically c10ser to the donovani complex than to the mexicana complex for the three
cp genes, consistently with the classic taxonomy. These clusterings were sustained by strong
bootstrap values (~ 87.5). The 1. guyanensis sequences belonging to the Viannia subgenus
fell apart from the Leishmania subgenus for the cpa and cpb groups. Note also that the
different cpb sequence repeats of 1. mexicana or T cruzi were phylogenetically closer than
the cpb sequences of the other species. In agreement with the percentage homology data,
Leishmania cpb was more c10sely related to Leishmania cpa than 'to Trypanosoma cpb, but
the branch presented a low bootstrap value equal to 25.4. For the other taxa, first, we could
observe that aIl the Trypanosoma cpc sequences were phylogenetically related to the
Leishmania cpc sequences. Moreover, the tree of figure 1 confirmed the phylogenetic link of
the two T brucei sequences with the cpc group. Second, the Trypanosoma cpb appeared
hanged with the Leishmania cpa and cpb. In cpb and cpc, aIl the species belonging to the
Trypanosoma genus were grouped together. This structuration is relatively weIl sustained for
the the two cp genes (bootstrap value equal to 77 for the cpc branch and 83.8 for the cpb one.
Moreover, the cpb of American species (i.e. T cruzi and T rangeli) feIl in one cluster
(bootstrap value equal to 88.1), and the cpb of African species (i.e. T brucei, T congolense,
T b. rhodesiense and T evansi) feIl in one another c1uster (bootstrap value equal to 77.8).

Positive selection
AlI models able to detect positive selection (M2, M3, and M8) identified a positively

selected c1ass (w > 1) and could reject those models unable to account for positive selection
(MO, Ml, and M7). For the sake of c1arity, only results for M8 are presented in table 3. M2
and M3 identified the same positively selected sites when considering posterior probabilities
greater than the 95% level using the Bayesian approach. M3 identified aIl the sites identified
by M2 and M8 and several more. We consider the sites identified by M8 only (table 3), as M3
has the potential to overestimate the number of positively selected sites (Anisimova et al.
2001; Yang et al. 2000). Figure 2 shows the posterior probabilities to belong to the selected
(i.e. 11th) class (first column) as weIl as the weighted mean w value (second column) for each
site of the nucleoside hydrolase or nsnh (first row), cpc (second row), cpa (third row) and cpb
(fourth row) gene sequence alignments. The two columns of figure 2 thus show substantiaIly
the same information but from different perspectives, hence their likeness. The nsnh gene
sequence alignment did not show positive selection as none of the models aIlowing positive
selection (M2, M3, M8) could reject those which did not (MO, Ml, M7), see table 3, and it is
characteristic that the level of selection is homogeneous along the sequence (first row of
figure 2). On the contrary, the cpa, cpb, and cpc gene sequence alignments did aIl exhibit



significant positive selection as all the mode1s allowing positive selection cou1d reject those
which did not (table 3). The 1eve1 of selection a10ng these three genes was quite
heterogeneous with the majority of sites under a strong conservative selection and the sites
under positive selection tending to occur on the second ha1f of the sequence (figure 3). Both
the mean 1eve1 of positive selection (mean w) and the number of positive1y se1ected sites
increased from cpc to cpa to cpb gene sequence a1ignments (figure 2, table 3).

Discussion
The pub1ished data are confusing because of the numerous names and codes given to

each proteins or genes identified in Leishmania. The obtained phy10genetic structuration
revea1ed that for a same gene, the names or symbo1s used cou1d be different in the 1iterature.
For example, the sequences called Leishmania cpa in figure 1, are a1so found in the
bib1iography under the names of cathepsin L-1ike, cysteine protease, or cysteine protease A
and symbo1ically, cpa, cysl (lpcysl for 1. pifanol) or cys2 (ldccys2 for 1. chagasi) (Mottram
et al. 1992; Mundodi et al. 2002; Omara-Opyene and Gedamu 1997; Rafati et al. 2001; Traub
Cseko et al. 1993). Moreover, the sequences grouped as Leishmania cpb in figure 1 were
designed as cysteine protease or cathepsin L-1ike and symbolically cpb or cysl (ldccysl for
1.chagasi) or cys2 (lpcys2 for 1.pifanoi) (Brooks et al. 2001; Mottram et al. 1996; Mundodi et
al. 2002; Omara-Opyene and Gedamu 1997; Sakanari et al. 1997; Souza et al. 1992; Traub
Cseko et al. 1993) (table 1). This work he1ps clarifying the classification of the three different
cysteine protease genes in Leishmania with cpa and cpb be10nging to the cathepsin L-like
subfami1y (Alexander et al. 1998; Mottram et al. 1992; Omara-Opyene and Gedamu 1997;
Traub-Cseko et al. 1993) and cpc be10nging to the cathepsin B-1ike subfami1y (Sajid and
McKerrow 2002) (table 1, figure 1).

Although homo10gous Leishmania cpc has been evidenced in American species of the
Trypanosoma genus, its existence within African species was on1y suspected by Okenu et al.
in 1999. It is on1y recent1y that one sequence was submitted by Mackey and McKerrow
(December 2003, unpub1ished). The present work confirms the presence of cpc gene and
allows to 10ca1ize it on the chromosome VI of T. brucei. To date, no homo10gous cpa gene
has been described in the Trypanosoma genus. As cpb, this protein be10ngs to the cathepsin
L-like subfami1y but it seems to be specific to the Leishmania genus.

The tree obtained with cpb and cpc genes follows exactly the consensua1 phy10genetic
trees for the Leishmania and Trypanosoma genus. The cpa sequences are a1so in agreement
with the Leishmania species phy10geny (Cupolillo et al. 1994; Lainson and Shaw 1987;
Lanotte et al. 1984; Thomaz-Socco1 et al. 1993b). In the Trypanosoma genus, the American
species (T. rangeli and T. cruzi) and the African species (T. brucei, T. congolense, T. evansi)
fell in different clusters, in agreement with the data pub1ished by Stevens et al. (2001). The
phy10genetic results evidenced. the monophy1etic status of both the Leishmania and
Trypanosoma genus. For Leishmania, these results concur with the a1ready published data
(Thomaz-Socco1 et al. 1993a). Conceming Trypanosoma, its phy10genetic status is still under
debate: Alvarez et al. (1996) and Stevens et al. (2001) suggest that the Trypanosoma genus is
monophy1etic, whereas a recent phy10genetic study based on 18S rRNA (Hughes and
Piontkivska 2003) does not support the monophy1y ofthis genus. .

Because cpb and cpc showed here a high 1eve1 of phy10genetic signal with respect to
the Leishmania and Trypanosoma taxa, these two cysteine proteases seem to be very usefu1 to
investigate the phy10genetic re1ationships among a large samp1e oftrypanosomatid species as
suggested for cathepsin L-1ike locus by Sakanari et al. (1997). Cpa appears to be
phy10genetically informative specifically for the Leishmania genus.

Evolution ofLeishmania cysteine proteases



As described by Hughes (1994) and Berti and Storer (1995), the evolutionary history
of cysteine proteases is essentially made of gene duplication events. Our phylogenetic
analyses suggest that the Leishmania cysteine proteases have been characterized by three gene
duplication events. The first one would have generated the separation between cathepsin B
like (cpc) and cathepsin L-like (cpa and cpb). According to Berti and Storer (1995), this event
would have occurred before the vertebrate/invertebrate divergence. This is confinned by the
structuration of a phylogenetic tree buiIt with human cathepsin sequences (data not shown).
Indeed, as reported by Sajid and McKerrow (2002), Leishmania cpa and cpb and all the
Trypanosoma cpb were localized with human cathepsin L and Leishmania and Trypanosoma
cpc were cIustered with the human cathepsin B (data not shown). Within the Leishmania
genus, a second duplication event would have separate the cpb and cpa genes. However, our
resuIts show that the cpa sequences were phylogenetically slightly cIoser to Leishmania cpb
than to Trypanosoma cpb illustrated by a low bootstrap value (25.4) and the percent
homologies data. This suggests that the duplication event might have occurred only in the
Leishmania genus, just after the Trypanosoma/Leishmania divergence. The third duplication
event would originate the multiple copies of cpb repeated in tandem. The phylogenetic
distances between the cpb copies being smaller than the distances between the different
species cpb suggests that these events would have occurred independently in each Leishmania
species. This is demonstrated for the species L. mexicana and for T cruzi in the present work,
and in the donovani complex by Hide et al. (unpublished data). Zhang (2003) explains that the
presence of duplicated genes is sometimes beneficial simply because extra amounts ~f protein
or RNA products are provided. This applies mainly to strongly expressed genes, the products
ofwhich are in high demand, such as rRNAs and histones. However, many different kinds of
parasites escape host immunity by switching gene expression between variants stored within
each genome (Frank 2002). The functional and structural characteristics of cpb strongly
suggest an archivaI library of variant genes such as var gene within P. falciparum (Smith et
al. 1995). Indeed, the multicopy cpb gene presents the typical properties of this peculiar gene
organization: structure of tandemly repeated cpb gene, differential expression between the
copies (Mundodi et al. 2002, Denise et al. 2003; Mottram et al. 1998; Mottram et al. 1997)
and implication in the host parasite interactions. Conceming the last point, as described by
Frame et al. (1999), several authors demonstrated that cp parasites have a direct actions on
components of the mammalian immune system, such as immunoglobulins and complement
factors (Bontempi et al, 1990; Reed et al., 1989). Rafati et al. (2001) have also cIearly showed
that these proteinases are targets of the immune response in Leishmania. Furthermore,
Thomas et al. (1997) indicated that the cpb has been shown to be localized to the surface of T
cruzi amastigotes using immuno-electronmicroscopy. AlI these data suggest and are direct
evidences, that cpb is directly exposed to the immune system and that this protein is
immunogen in vivo.

As suggested by Berti and Storer (1995), the Trypanosomatidae taxa would be a
mixture of paralogous (i.e. derived from a duplication event and existing in the same
organism) and orthologous sequences (i.e. derived from a speciation event and homologous in
different organisms). Paralogous sequences have different functions in the organism and may
(and often do, see Wagner 2000) have different evolutionary rates. In this context, cpa, cpb
and cpc appear as paralogous sequences with different functions and different evolutionary
mutation rates in Leishmania genus and as orthologous sequences since they exist within
different species and genus.

Selective forces within Leishmania cysteine proteases
Sorne authors have raised the possibility that Yang's ML approach to test for positive
selection may be too liberal and score false positive (Suzuki and Nei, 2002). However, it is



important to note that in this study, we are less interested in the precise identification of sites
under positive selection than in the comparison of the intensity of selection along the genes as
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documented bythe weighted mean co value (fJ = Lfk . (fJk (see materials and methods).
k=\

Moreover, in order to minimize the possibility of false positive bias raised by Susuki
and Nei (2002), we considered several different models and we focused especially on the M8
Model after conducting the LRT. The bias can be produce either by a high number of
nucleotide- substitutions or by a high sample size (Suzuki and Nei 2000). However, risks for
such biases are limited in our analysis as we did not work with a high sample size and the
tests were performed only in the Leishmania subgenus showing a reasonable level of
substitutions. Lastly, the validity of our results is supported by the strong negative selection
obtained with the nucleoside hydrolase gene sequence alignment. This was expected given the
key role of this protein in the metabolism ofLeishmania.

AlI the cp gene sequences alignments exhibit significant levels of positive selection.
The cpa and cpb gene sequence alignments showed similar w value of the positively selected
c1ass (table 3). The cpc gene sequence alignment exhibited an exceptionally high w value of
the positively selected c1ass (three times higher than the value observed for cpa and cpb, table
3). This is not to say however that the level of positive selection in cpc is effectively three
times higher than in cpa and cpb. Indeed, the fact that the great majority of sites in the cpc are
not under positive selection is certainly responsible for the fact that the only site under
positive selection is attached to such a high w value. Very high caution should be therefore
taken in the comparison of the w values of the positively selected c1ass in different gene
sequences alignments (Choisy et al. 2004). This being said, it appears from the results of
positive selection analysis that, from cpc to cpa to cpb, the mean level of positive selection is
increasing (table 3: 0.4505,0.5265, and 0.8840) the number ofweighted mean w values above
1 is increasing (figures 3d, f, and h), and the number of sites with a posterior probability to
belong to the positively selected c1ass above a significance threshold (here 0.95) is increasing
(table 3 and figure 3c, e, g: 1, 2, 3). AU these observations converge toward the same
conclusion that cpb has a faster diversifying evolution than cpa and that cpa has a faster
diversifying evolution than cpc and is thus in perfect agreement with the results obtained on
the comparison of percentages of homology within each gene. Indeed this analysis showed
that cpb multicopy gene presents the higher genetic divergences compared to cpa and cpc
genes, suggesting that cpb evolves at a higher rate than cpa and cpc. Sajid and McKerrow
(2002) have also observed that cathepsins L-like (i.e. cpa and cpb) shared less similarity than
the cathepsins B (i.e. cpc) considering different organisms. This could be explained by the
different cellular functions of these three cysteine proteases and thus by different selective
pressure. Cpb which plays a role in the host-parasite interactions and evasion from the host
immune system, is submitted to· a strong selective pressure, and thus would evolve more
rapidly with a faster mutation rate. However, the cpa and cpb functions are not yet clearly
distinguished (Brooks et al. 2000) despite their fundamental differences in substrate
specificity and structure (Bart et al. 1995; Mottram et al. 1992; Rafati et al. 2001; Robertson
and Coombs 1990). They must have distinct but complementary protease activities as
theoretical population genetics predicates that both duplicates sequences can be stably
maintained when they differ in sorne aspect of their functions (Zhang 2003). It is interesting
to note that the level and location of positive selection observed in the 350 site-long cpa gene
(figure 3e and f) is very similar to those observed in the first 350 sites of the cpb gene (figure
3g and h) with positive selection localized in the core domain of the two genes. Moreover, in
cpb, positive selection appears particularly intense in the last 100 sites, which correspond to
the particularly long C-terminal extension. Despite not knowing the real function of the cpb



C-tenninal extension (Mottram et al. 1998; Rafati et al. 2001), this observation would suggest
that this protein domain might play a role in the host/parasite interactions.

In conclusion, this work has helped to clarify the confusing classification of cp
reported in the literature for the Leishmania genus and the Trypanosomatidae family. Cpa
seems to be a cysteine protease gene specific to Leishmania as we found no homologous gene
in Trypanosoma, whereas cpb and cpc appear ubiquitous not only in Trypanosomatidae but
also reported in many eukaryotes. Our phylogeny was consistent with the systematics of the
Trypanosomatidae reported in the literature, whatever the cp gene considered. Phylogenetic
analysis brought new elements in the understanding of the evolution of cp genes in the
Trypanosomatidae family and Leishmania genus. Investigation into the molecular adaptation
of the Leishmania cp genes revealed significant positive selection for the three of them. In
those three genes, positive selection was located in the core domain of the protein and its
intensity was increasing from cpc to cpa to cpb, probably reflecting the different functions of
these genes. In cpb, which is suspected to be the most implied in the host/parasite interactions,
we noted particularly intense positive selection in the long C-terminal extension of this
specific gene. This would suggest a potential implication of this domain in the host-parasite
interactions. The structure of cpb in multicopy gene repeated in tandem furthennore makes it
likely to stand as an archivaI antigenic library, designating this gene as a good target to
understand how Leishmania are able to escape the host immune system.

Experimental procedures
Data sets

Published cysteine protease sequences of Leishmania were recovered from the
European Bioinformatics Institute website (http://www.ebi.ac.uk). Additionally, we used a
sample of cysteine protease gene sequences of other Trypanosomatidae in order to get a
representative picture of cathepsin like cysteine proteases in the whole Trypanosomatidae
family. These sequences were retrieved using WU-blastN from
http://www.ebi.ac.uk!blast2/parasites.html and the NCBI website
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi. Accession numbers, names of organisms, and
references of aIl the sequences used in the present study are detailed in table 1. The blast
analysis allowed including 47 sequences belonging to the Trypanosomatidae family. Out of
these 47 Trypanosomatidae sequences, 29 were drawn from three different complexes of the
Leishmania subgenus of the Leishmania genus: L. major, L. donovani and L. mexicana
complexes. Two sequences pertained to the L. guyanensis species of the Viannia subgenus of
the Leishmania genus. Sixteen sequences came from different species of the Trypanosoma
genus: Trypanosoma cruzi, T. rangeli, T. brucei, T. congolense, T brucei rodesiense and T.
evansi.

Additionally to these 47.Trypanosomatidae sequences, we considered one sequence
from the Cryptobia salmositica species belonging to the Bodonidae family of the
Kinetoplastida order (no cysteine protease sequence ofK.inetoplastida species other than those
of the Bodonidae and Trypanosomatidae families was available in GenBank), and one
cysteine protease sequence of Plasmodium falciparum. Furthermore, to check the validity of
the results of the positive selection analysis (see below), we also considered Il sequences of
different Leishmania species of the nucleoside hydrolase enzyme (BC 3.2.2.1). This enzyme
is expected to be under strong conservation, because of its key metabolic role. This will act as
a point of comparison when interpreting the results obtained on the cp genes. The accession
numbers of these sequences named nsnh are: AY033633, AY533486, AY533489, AY533490,
AY533491, AY533492, AY533493, AY533494, AY533501, AY533502, AY533503.



Sequence homology calculation
Percentages of sequence homology were calculated within the Kinetoplastida taxon,

taking L. infantum as reference (see table 2). The results were obtained using the ALIGN
program of the FASTA package (Myers and Miller 1988) available on
http://www.infobiogen.fr/services/analyseq/cgi-bin/aligtmin.pl. As cpb disp1ayed
substantially longer C-terminal than cpa and cpc, all sequence homologies with a cpb were
ca1culated both with and without the long cpb C-terminal extension.

Sequences alignments and phylogenetic analyses
FortY four nuc1eotide sequences noted F in the colunm "Analysis" of table 1 were

aligned using Multiple Sequence Alignment Program, ClustalX, version 1.81 (Thompson et
al. 1997). The N- and C-terminal sites were exc1uded because unalignable. Phylogenetic
analyses were performed with the PHYLIP package (Felsenstein 1994) using the distance and
parsimony methods with the SEQBOOT, DNADIST, DNAPARS, NEIGHBOR and
CONSENSE programs. Various distance types were considered in the construction of trees:
Kimura 2-parameter (Kimura 1980), Jukes-Cantor (Jukes and Cantor, 1969) and Maximum
Likelihood (Felsenstein 1981). Editing oftrees was done with Treedyn (Chevenet et al. 2000)
and the cysteine protease sequence of Plasmodium falciparum was used as outgroup in all the
phylogenetic analyses. In order to check the robustness of results, all the analyses were also
performed on corresponding proteins using the adequate program in the PHYLIP package
(Felsenstein 1994): SEQBOOT, PROTDIST, PROTPARS, NEIGHBOR and CONSENSE
programs.

Analysis ofpositive selection
Analyses of positive selection were perfonned on alignments of cpa, cpb and cpc

Leishmania gene sequences. The sequences used are noted PS in the colunm "Analysis" of
the table 1. Additionally to these 3 genes, we considered the Il Leishmania sequences of the
nuc1eoside hydrolase, nsnh (see the Dataset subsection), a metabolism gene implied in the
purine salvage and thus expected to be under strong conservation. Table 3 presents the
number of sequences inc1uded in each alignment together with the number of codons in each
sequence of the alignment. Positive selection is inferred through the comparison of the
nonsynonymous and synonymous mutation rates dNand ds, with w = dN/ds < 1 corresponding
to purifying (negative) selection, w = 1 corresponding to neutral evolution (absence of
selection), and w > 1 indicating adaptive evolution (positive selection) (see review by Yang
and Bie1awski 2000). Estimations of w ratios were performed in the ML framework
developed by Yang et al. (2000) and which uses codon-based models of sequence evolution
that account for phylogenetic structure, biases in codon usage and the transitionltransversion
(Ts/Tv) rate ratio. As this method is fundamentally codon-based, all portions of the gene
consisting of overlapping reading frames were deleted before the analyses. Furthermore, in
each alignment, gap-containing sites were exc1uded and the stop codon deleted (Yang et al,
2000). The PAUP package (Swofford 2000) was used to build ML trees for selection analysis
using the HKY85+r model of nuc1eotide substitution with optimal values for the Ts/Tv rate
ratio and the shape parameter (a) of a gamma distribution (with 8 categories) of rate variation
among sites, both detennined during tree construction. The ML method of Yang et al. (2000)
utilizes codon-based models, which incorporate statistical distributions to account for variable
w ratios among codons. Efficient determination of sites under positive selection requires
implementation of only six models of codon substitution (MO, Ml, M2, M3, M7 and M8) out
of the original 14 models (Yang et al. 2000). Null models MO, Ml and M7 do not allow for
the existence of positively selected sites because w is fixed or estimated between the bounds 0
and 1, whereas models M2, M3 and M8 do account for positive selection using parameters



that estimate w > 1. See Yang et al. (2000) for further details on the models. The significance
of positive selection can be confirmed with a likelihood ratio test (LRT) between null models
and those able to account for positive selection. A LRT is performed by taking twice the
difference in log likelihood between nested models and comparing the result to a >!
distribution with degrees of freedom equal to the difference in the number of parameters
between the models. Models MO and Ml are both nested with M2 and M3, M2 is nested with
M3, and M7 is nested with M8. AlI the model comparisons (MO versus M2, Ml versus M2,
MO versus M3, Ml versus M3, M2 versus M3, and M7 versus M8) gave similar results and,
for the sake of simplicity, we will focus on the results of models M7 and M8. M7 uses a
discrete (10 classes) beta distribution to model sites with w ratios between the bounds 0 and 1.
For each class i (I ~ i gO) of the beta distribution, the value of the W , ratio, and the
proportion Pi of sites belonging to this class, are estimated by maximizing the IikeIihood. M8
adds two additional parameters to model M7 such that PlI can account for a positively
selected cIass of sites where WII is not constrained by the beta distribution and allowed to be
greater than 1. Once positively selected sites have been shown to exist, i.e. if model M7 is
rejected in favor ofM8 by the LRT, a Bayesian approach (where the PI to PlI values are used
as a priOf distribution) is used to infer the posterior probabilities of each site i to belong to
each of the eleven W classes: f/, f; ,....,;;~ .This further allowed us to define for each site i a
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weighted mean w value as OJ =Lfk . OJk as done in Choisy et al. (2004). Models were
k=1

implemented using the CODEML prograrn ofthe PAML package, version 3.1 (Yang 1997).
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Table 1
Cathepsin like cysteine protease DNA sequences used in analyses.

Accession
Analysis* Organism Protein Gene Cp

Sourcenumber Group
M81341 F Plasmodium falciparum cysteine proteinase tep ? Rosenthal and Nelson. (1992)

AY090898 F cpb
Cryptobia salmositiea cysteine proteinase Cyspl Hontzeas et al ,2002, UnpubJished

AF309687 F,PS cpa
Leishmania donovani cysteine protease Mundodi et al., 2000, Unpublished

AJ420285 F,PS cpa
L. infantum cathepsin L-like epa Jimenez et al., 2001, Unpublished

AX002867 PS L. infantum unassigned cpa Coombs,.Mottram, 1998, Unpublished

AF004593 F,PS cpa
L. ehagasi cysteine protease Ideeys2 Omara-Opyene and Gedamu (1997)

AJl30942 F cysteine proteinase cpa
L. major A epa Rafati et al. (2001)

LMFL4766 PS cpa
L. major cysteine proteinase Ivens et al. (1998)

X62163 F cpa
L. mexieana cysteine proteinase Imepa Mottram et al. (1992)

L00717 F cpa
L. pifanoi cysteine proteinase lpeysl Traub-Cseko et al. (1993)

L29168 F,PS L. pifanoi cysteine protemase eysl cpa Almeida et al., 2000, Unpublished
AY141758 F,PS L. amazonensis cysteine protemase Llaeysl cpa Lasakosvitsch et al. (2003)

AJ512652 F cpa
L. guyanensis cysteine protease a cpa Pascalis et al. (2003)

XI6465 F cpb
Trypanosoma brucei cysteine proteinase Mottram et al. (1989)

X54353 F cpb
T. b. rhodesiense cysteine protease Pamer et al. (1990)

AJ297265 F cpb
T. b. rhodesiense rhodesain Caffrey et al. (2001)

AFI65115 F cpb
T. evansi evansam Gonzatti et al. 1999, Unpublished

AF139913 F cpb
T. eongolense cysteine protease Downey and Donelson (1999)

Z25813 F cpb
T. eongolense cysteine protease Fish et al. (1995)

L38513 F cpb
T. rangeli rangelipain Martinez et al. (1995)

M84342 F cpb
T. cruzi cruzain Eakin et al. (1992)

U41444 F cpb
T. cruzi cruzipain Tomas and Kelly (1996)

U41454 F cpb
T. cruzi cruzipain Tomas and Kelly (1996)

AF004594 F cpb
T. eruzi cysteine protease Omara-Opyene et al., 1997,Unpublished

AF309627 F cpb
L. donovani cysteine protease Mundodi et al., 2000, Unpublished

AF309626 F, PS cpb
L. donovani cysteine protease Mundodi et al., 2000, Unpublished

AJ420286 F,PS cpb
L. infantum cathepsin L-like epb Jimenez et al., 2001, Unpublished

AF004592 F,PS cpb
L. ehagasi cysteine protease Ideeysl Omara-Opyene and Gedamu (1997)

AF217087 F cpb
L. ehagasi cathepsin L-like Mundodi et al., 1999, Unpublished

U43706 F,PS cpb
L. major cathepsin L-like Sakanati et al. (1997)

Z49963 F cpb
L. mexicana cysteine proteinase Imepbl Mottram et al. (1997)

ZI4061 F,PS cpb
L. mexieana cysteine proteinase Imepb Souza et al. (1992)

AJ319727 F cpb
L. mexieana cathepsin L-like epb2 Brooks et al. (2001)

Z49962 F,PS cpb
L. mexieana cathepsin L-like Imepb2.8 Mottram et al. (1996)

Table 1 Continued
Y09958 F,PS cysteine proteinase cpb

L. mexieana epbl8 Mottram et al. (1997)
M97695 F,PS cpb

L. pifanoi cysteine proteinase Ipeys2 Traub-Cseko et al. (1993)
L00718 F cpb

L. pifanoi cysteine proteinase Ipcys2 Traub-Cseko et al (1993)



AJ512653 F cpb
L. guyanensis cysteine protease b cpb Pascalis et al. (2003)

AC084046 F cpc
T. brucei chromosome VI EI-Sayed et al, 2000, Unpubllshed

AY508515 F cathepsin B-hke TbcalB cpc
T. brucei Mackey and McKerrow, Unpubhshed

AF400046 F cpc
T. rangeli cathepsin B-hke Nobrega et al., 2001, Unpubhshed

AF399836 F cpc
T. cruzi cathepsin B-like Iccb Nobrega et al. (1998)

AF399838 F cpc
T. cruzi cathepsin B-like Iccb Nobrega et al. (1998)

AF233525 F,PS cpc
L. donovani cathepsin B-like cpc Mundodi et al. (2002)

AJ420287 F,PS cpc
L. infanlum cathepsin-B-like cpc Jlmenez et al., 2001, Unpubhshed

AF216830 F,PS cpc
L. chagasi cathepsm B-like Mundodi et al. (2002)

U43705 F,PS cpc
L. major cathepsin B-like Sakanari et al. (1997)

ACI38434 PS cpc
L. major unassigned Myler et al. 2002, Unpublished

248599 F,PS cpc
L. mexicana cathepsin B-like lmcpc Robertson and Coombs (1993)

* F = Sequences used for building the phylogram presented in figure 1
PS = Sequences used for the positive selection analyses presented in figure 2



Table 2
Percentages of sequence homology between cp genes and species in Kinetoplastida,
takine L. infantum as reference.

1 T • • r . 1. infantum cpa 1. infantum cpb 1. infantum cpc
A 1"\ A ''"7 ')

1. infantum cpb without C-tenninal extension
1. infantum cpc
L. chagasi cpa
L. chagasi cpb
L. chagasi cpc
L. majorcpa
L. major cpb
L. major cpc
L. mexicana cpa
L. mexicana cpb
L. mexicana cpc
Trypanosoma cruzi cpb with C-terminal extension
T cruzi cpb without C-terminal extension
T cruzi cpc
Cryptobia salmositica with C-terminal extension
C. salmositica without C-tenninal extension

59.7
48.7
99.0

90.0

88.0

46.7
59.0

45.6
53.6

90.0

86.6

72.9

58.0

52.2

50.7

99.4

93.9

89.6

61.7
44.6
48.2



Table 3
Positive selection in Leishmania cp genes : results of MS model. Nucleoside hydrolase
gene (nsnh) is used as reference gene under strong conservation. N° of sequences is the
number of sequences in the alignment analyzed. N° of codons is the number of codons in
each sequence of the alignment, Mean w is the mean w value as calculated from model
MO, Il th c1ass is the w value in the positively selected (i.e. Il th) c1ass of the MS model, N°
of sites is the number of sites whose posterior probability to belong to the positively (i.e.
Il th) c1ass is above the 0.95 threshold level, and P-value is the probability resulting from
the Iikelihood ratio test between M7 and MS.

Gene N° of N° of Meanw Il th c1ass N° ofsites P-va1ue
sequences codons

nsnh 11 291 0.2084 0.0001 0 0.884
cpc 6 340 0.4504 15.8500 1 0.018
cpa 7 353 0.5265 5.8909 2 0.001
cpb 8 443 0.8840 5.8122 3 <0.001



Figure legends
FIG.1.- Phylogeny of the Leishmania genus and other Trypanosomatidae based on cathepsin
like cysteine protease DNA sequences. The tree was built by Wagner analysis after
bootstrapping (with 100 repetitions) and the Plasmodium falciparum sequence was used as
outgroup. Gnly relevant bootstrap values are shown. Leishmania cp gene sequences appear in
dotted line. The units of the scale bar correspond to bootstrap value.

FIG.2. - Model M8 results for the nsnh, cpc, cpa, cpb, and Leishmania gene sequence
alignments. The first column (a, c, e, g) shows the posterior probabilities of each site of the
gene sequence to belong to the positively selected (i.e. Il th) c1ass and the second column (b,
d, f, h) shows the weighted mean w values of each site (calculated as explained in the text) for
nsnh (first row, a, b), cpc (second row, c, d), cpa (third row, e, f), and cpb (fourth row, g, h)
gene sequence alignments. The horizontallines show the 0.95 significant posterior probability
threshold in the first column (a, c, e, g) and the threshold value of 1 for w in the second
column (b, d, f, h). Note the different y-axis scales in the subfigures of the second column (b,
d, f, h).
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Figure 1
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20 Modeling of infections diseases:
when theory nleets reality

M.CHOISY

Génétique et Evolution des Maladies Infectieuses
UMR CNRS - IRD, Montpellier, France

"As a matter of fact ail epidemiology, concerned as it is with variation of disease from
time to time or from place to place, must be considered mathematically (...), if it is to be
considered scientifically at ail. (...) And the mathematical method of treatment is really
nothing but the application of careful reasoning to the problems at hand."

-Sir Ronald Ross MD, 1911

20.1 INTRODUCTION

The concealed and apparently unpredictable nature of infectious diseases has been a
source of fear and superstition since the first ages of human civilizations (see chapter
26). The worldwide panic consecutive to the SARS and avian flu emergences in
the south-east Asia are recent examples that our feeling of dread increases with our
ignorance of the disease [45]. One of the primary aims ofepidemic modeling is help
ing to understand the spread of diseases in host populations, both in time and space.
Indeed, in clarifying rigorously the assumptions, the variables and the parameters,
the process of model formulation allows identifying precisely the underlying causes
of the observed patterns. The very first epidemiological model was formulated by
Daniel Bernoulli in 1760 [11] in order to evaluate the impact ofvariolation on human
life expectancy. However, this was nat followed by others until the beginning of the
20th centuryl with the pioneering works of Hamer [29] on measles and Ross [51] on
malaria. Since then, the last century has witnessed the emergence and development
of a real theory of epidemics. In 1927 Kennack and McKendrick [38] obtained the
threshold theorem, one of the key results in epidemiology, stating that the number

1During the 19th century research actlvity on infectious diseases was dorninated by the clinical studies of
the Pasteur schooI.

1



2 MODELING OF INFECTIOUS DISEASES

of susceptibles need to exceed a critical value for an epidemic to occur. Bailey [8]
published its landmark book in 1957 and the efficacy of epidemic modeling in pub
lic health concretized at the end of the seventies with the worldwide eradication of
smallpox [7]. Given the diversity of infectious diseases studied since the middle of
the fifties, an impressive variety of epidemiological models have been developed. A
comprehensive review of them would be both beyond the scope of the present chapter
and of limited interest. Rather, the idea here is to introduce the reader to the most
important notions of epidemic modeling based on the presentation of the classic SIR
models.

After presenting general notions of mathematical modeling (section 20.2 and the
nature of epidemiological data available to the modeler (section 20.3), we detail the
very basic SIR epidemiological model (section 20.5). We insist on the assumptions
made on the biological processes and their consequences from an epidemiological
point of view. We then review more complex models that allows to study endemic
diseases (section 20.6) and the recurrence of epidemic outbreaks (section 20.7).
Section 20.8 then focuses of the analysis of epidemiological data and the estimation
of model parameters. The chapter ends with sorne examples. of practical uses of
models for the development of public health policies (section 20.9). Technical
aspects are treated in boxes.

20.2 THE PHILOSOPHY OF MATHEMATICAL MODELING

Epidemiology is essentially a population biology discipline related to public health
preoccupations. As a population biology subject, epidemiology is thus dominated by
a mathematical theory. The reason is that most phenomena observed at a population
level are often complex and difficult to deduce from the characteristics of an isolated
member. For example, the prevalence of a disease in a population is only indirectly
connected to the course of disease in an individual. In this context, the use of
mathematical models is to splice what is going on into a whole picture.

20.2.1 Model complexity

A model is a caricature ofreality as represented by the data. Models help understand
ing reality because they simplify il. Consequently, a model is by essence false. There
are no good or bad models. There are simply models which are better representing
the reality than others - we usually say better fitted to the data. What is essential to
understand here is that a model does not need to be totally correct to be useful. A
model should be just exact enough for the purpose under study.

We now proceed to introduce sorne of the modeler's vocabulary. A state variable
is a changing quantity that characterizes the state of the system. For example,
the number of infectives and susceptibles in the population are state variables of
an epidemiological system. The modeler is interested in the behavior of the state
variable. A parameter is an user-defined quantity that influences the value of the



THE PIllLOSOPHY OF MATHEMATICAL MODELING 3

state variables. For example, the average duration an individual stays infective is a
parameter of an epidemiological system. The fit of a model to a data set is basically
influenced by two aspects [32]. The first one is related to the complexity of the model
as given by the number of parameters. Complicated models with more parameters
will usually give better fits to data than simpler models. However, simpler models
often provide insight that is more valuable and influential in guiding thought. The
choice of the optimallevel of complexity obeys a trade-offbetween bias and variance
[14] (see box 20.1). The second aspect is related to the exact relationship between
the parameters. For example, should the transmission process be linear or nonlinear?
Again, it is important to realize that the nature of such a relation does not need to be
totally correct for the model to be useful. Modelers speak of structural stability to
designate little changes in the model prediction when the model itself changes a little
bit.

20.2.2 Model formulation and hypothesis testing

A mathematical model is a set of equations. Equations are the mathematical trans
lation of hypotheses (or assumptions). When interpreting the model predictions it
is thus important to bear in mind the underlying assumptions. By definition, an
assumption is an unverified proposition, tentatively accepted to explain certain facts
or to provide a basis for further investigation. For example one can construct a
model 1 assuming that the probability a susceptible get infected is proportional to
the number of infectives and a model 2 assurning that this probability is independent
of the number of infectives. In such a case of competing hypotheses, the data can
act as an arbitrator by telling which model fit the data the better [56]. In modem
statistics the fit of a model to a data set is measured by its likelihood (see box 20.2).
Comparison of models is thus based on the comparison oftheir likelihoods. Since the
likelihood of a model naturally increases as the number of its parameters increases
(see above section 20.2.1), it is necessary that the likelihood comparisons correct
for the complexities of the models. There exist two major procedures for model
likelihood comparison [34].

In a classic null hypothesis approach, the likelihood ratio test (LRT) is the most
commonly used procedure. Two models are said nested when one is a particular
case of the other. Twice the difference between log-likelihoods of two nested models
follows a X2 distribution with degree of freedom equal to the difference between the
numbers of parameters of the two models. A more complex model is thus retained if
its likelihood is significantly higher than the one of a simpler model, as judged from
the X2 statistic.

We can alternatively use model selection criteria to rank any (nested or not)
competitive models. These criteria are basically constructed as a likelihood value
corrected for the complexity of the model. The most used of these criteria is the
Akaike information criterion (AIC) [2] defined as AIC = 2(P-LL) where p is the
number of parameters and LL is the logarithm of the likelihood.
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BüX20.1

How COMPLEX SHOULD A MODEL BE?

With the current power of desktop microcomputers it is tempting to build very complex
models in order to fit the data the most. However, fitting the most complex model
is not necessary always the best solution. Indeed, the more complex a model, the
more difficult the interpretation of its outputs. Also, if a model is too complex, the
modeler may not have sufficient information in the data to distinguish between the
possible parameter values of the mode!. As said in the main text, the best-sized model
depends on the purpose of the mode!. Given this objective, there exist quantitative
methods for deterrnining the optimal size of a mode!. These approaches are based on
a trade-off between prediction error due to approximation (i.e. bias) which decreases
as model complexity increases, and prediction error due to estimation (i.e. variance)
which increases as model complexity increases as shown on the figure below [14].
The consequence is that for any model and amount of data, the total prediction error
(proportional to the mean squared error) will decrease and then increase as model
complexity increases, thus evidencing an optimallevel of model complexity.

N
(J)

Cll
15

number of paramelers

(1)
<.>
c::
Cll
.~

>

The mean squared error (MSE) is equal to MSE =variance+bias2
. As the number of

parameters increases the bias decreases and the variances increases, defining an optimum
number of parameters corresponding to the minimum of the MSE, as materialized by
the vertical dotted !ine on the above figure.

20.2.3 Stochastic versus deterministic models

Deterrninistic rnodels account for the rnean trend only and thus have no cornponents
that are inherently uncertain. Stochastic rnodels account not only for the rnean
trend but also for the variance structure around the rnean trend. Consequently, sorne
pararneters of stochastic rnodels are uncertain and characterized by a probability
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BOX 20.2

LIKELIHûûD FUNCTIONS

The likelihood ofa model is a measure of the probability that the model is the appropriate
description of the rea li ty, given the data: L(model 1 data) =Pr(model 1data). One
powerful point of the likelihood function is that the term "mode!" includes not only the
mean trend but also the variance, i.e. the distribution of the errors around the mean trend.
Whereas the classical least square method implicitly assumes a normal distribution of
errors, the likelihood methods allow considering any error distribution. For example
suppose that d is a vector of data and m a vector of model predictions with a mean trend
depending on one parameter x. Assuming now that the errors are normally distributed
with a variance u 2 then the likelihood of one prediction of the model reads

2 1 [(d,-m,)2]
L(m, (x), u Id,) = ~ exp 2 2

V 21ru 2 U

If the vectorof data is a time series- as often the case forepidemiological data - then the
data points are not independent. However, if the noise has a large magnitude - as often
the case for epidemiological data too - the approximation of independency between the
data points becomes acceptable. In that case the likelihood function of the model reads

2 II ( () 2 ) II 1 [ (d, - m,) 2 ]L(m(x),a Id) = L m, x ,a Id, = tn=""::?exp 2 2
V 21ru 2 U, ,

We thus end with a function which depends on two parameters x and a 2
. This likelihood

function can be used for two different purposes. First, this function can be used to
estimate parameters x and a 2

, good estimations of them being values that maximize the
likelihood function as shown on the figures below with one and two parameters.

parameter paramefer 1

If the search of the maximum of the likelihood is straightforward when the function
depends on one parameter, it becomes more complicated when the number of parameters
increases. Microcomputers now allow the use of efficient numerical algorithm to
find the maximum of such multiple dimensional surfaces. Among the most popular
are the Newton and the Nelder-Mead algorithms [48]. Second, the expression of a
likelihood function allows the comparison of different competing models, using either
the likelihood ratio test or the Akaike information criterion (see main text).
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distribution instead of a constant value. For fixed starting values, a deterrninistic
model will always produce the same result whereas a stochastic model will produce
many different outputs, depending on the actual values the random variables take.
When a phenomenon is the sum of a large number of small individual effects (as
disease propagation in large population), the weak law of large numbers reduce
the effect of stochasticity and a deterrninistic model becomes appropriate. On the
contrary, when the population is of smail size, random events cannot be neglected
and a stochastic model is necessary.

20.3 THE NATURE OF EPIDEMIOLOGICAL DATA

Epidemiology is fundamentally a data-driven discipline and a key element in this
research field is being able to link mathematical models to data. Epidemiological
data are generally based on the disease notifications reported by medical doctors.
Epiderniologists usually consider incidences defined as the number of new cases per
unit of time and prevalences referring to the number of diseased people, ideally at
one instant, and in practice over a short period of time: Incidences thus reflect the
dynamics of the disease whereas prevalence is more related to the static properties
of the disease. Epidemiological data may further be stratified by age, sex, social
status, geographicallocation, etc... We will in section 20.6.2 see that stratification
by age is of particular interest since age reflects time [7]. Moreover the survey can
be carried out longitudinally Ci, e. through time) or horizontally Ci, e. at one instant
or over a short period of time). In the first case where the data are in forrn of a
time series it is important to realize that the data of the series are not independent.
Indeed, the number of infectives for a given week is likely to be close to the number
of infectives the week before. In consequence, the statistical analysis of time series
requires the use of specifie tools presented in section 20.8.2. Epidemiological data
sets are often accornpanied by demographic data such as the population size and
birth rate in different localities and at different dates. This is of primary interest
as the endemic state of an infectious disease is often dependent on host social and
demographic factors.

Such data sets currently exit for a variety of diseases, in different locations and
over several decades. Sorne of these data bases are available from the internet, as
the one used to draw figures 20.6, 20.10, and 20.12. Other data sets can easily be
requested from governmental health services. The quality of the data set is often
related to its accuracy in terms of disease diagnose, spatial location and notification
frequency (weekly, monthly, or yearly).

20.4 CHILDHOOD MICRO-PARASITIC INFECTIONS

There exist a variety of epidemiological models and an exhaustive review of them
cannot be performed in one single chapter. In consequence, we will focus our attention
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on sorne of the most used ones in order to highlight the approach and the main results.
We will thus be specifically interested here in childhood micro-parasitic infections.
The distinction between micro-parasites and their counterpart macro-parasites is not
clear-cut and actually reflects more the way they are modeled than biological realities
[7]. However, micro-parasites tend to refer to small-size parasites (viruses, bacteria,
or protozoan) with fast and direct reproduction within the host. The disease transmits
by direct contact through the spit of aerial droplets and the infectiousness is generally
high. The host usually recovers from the infection and acquires immunity for sorne
time (and often for life). The disease generation length (i.e. the duration between the
infection and the clearance by the host immune system) is generally short relative to
the host life expectancy. Because of the fast and direct reproduction within the host, it
makes sense to model the dynarnics of micro-parasitic diseases according to the host
clinical status with compartmental models. We calI childhood diseases those diseases
which confer a life-long immunity. As the infectiousness of micro-parasitic diseases
is usually high, the life-long immunity makes the mean age at infection generally
low, hence the name. Common childhood micro-parasitic infectious diseases include
measles, rubella, chickenpox, mumps, whooping cough, etc...

20.5 A SIMPLE EPIDEMIe MODEL

The idea behind compartmental models is to divide the host population into a set
of distinct classes, according to its epiderniological status. One simple such model
is the SIR one which classifies individuals as susceptibles to the disease (S ind.),
infectious (l ind.), and recovered (R ind.). The total size of the host population is
then N = S + 1 + R. For childhood diseases there is no vertical transmission and
thus individuals are born in the susceptible class. Upon contact with an infectious
individual susceptible people may get infected and move into the infectious class.
Once the immune system clears the infectious agents from the organism, infected
people get immune and move to the recovered class (figure 20.1).

Fig. 20.1 A simple SIR epidemic mode!. The host population is divided into three compart
ments, according to their epidemiological status: susceptibles (S ind.), infectives, (l ind.),
and recovered (R ind.). Individuals move to the susceptible class to the infective class, to the
recovered class according to the arrows. À is the force of infection, i.e. the probability that an
susceptible individual get infected, and 'Y is the recovery rate.

20.5.1 Transmission process

The transmission process is at the heart of any epidemiological mode!. To describe
it, epidemiologists usually consider the force of infection À defined as the per capita
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rate of acquisition of the infection. More precisely, À(t)6.t is the probability that a
given susceptible individual will acquire the infection in the smal1 interval of time
6.t [31].

For airbome disease, the tradition has long been to consider the force of infection
proportional to the number of infectious individual: À = al. There is thus an
analogy with the concentration of two chemical agents to which the law of mass
action applies. However, humans obviously do not behave in exactly the same way
as molecules in solutions since the daily contact patterns of people are often similar
in large and small communities [31,43].

Consider instead that the average number of contacts of a person per unit time is
the constant (3 combining a multitude of epidemiological, environmental, and social
factors that affect transmission rates [7]. Among these contacts, the number of contact
with infectives is thus (31/N. Assuming that contacts are sufficient for transmission,
the number of new cases per unit time is then 5(3I/N. Thus, in this case À = (31/N,
instead of À = al. Fits to real data have proved that the frequency-dependant
transmission process À = (31/N is more appropriate for human airborne diseases
than the density-dependant one À = al (Anderson & May 1991). The parameter
a has no clear epidemiological interpretation but can be related to (3 as a =.(3/N.
McCallum et al. [43] explored other forrns of the transmission process, including
nonlinear ones, and studied their influence on the epidemiological conclusions.

20.5.2 Between-compartment flux of individuals

A common assumption is that the movements out of one compartment into the next
one are govemed by constant rates [7]. For each time unit a constant number of
individuals leave one compartment to the next, regardless to the time they spent in
their compartment. The choice of this assumption is essentially motivated by an
ease of mathematical tractability in a deterrninistic setup with ordinary differential
equations. However the assumption of a flux of individual at a constant rate l'

corresponds to exponential1y distributed waiting times in the compartments. The
parameter of the negative exponential distribution is rand thus the mean of the
distribution 1/1' (see box 20.3). Analysis of real data reveals instead that each
individual tends to spend a constant duration in each compartment [40, 36]. Models
accounting for such realistic distributions of waiting times would implies the use
of more sophisticated mathematics such as integro- or delay-differential equations.
For didactic reasons we will here restrict our attention to the simplest and most used
models based on simple ordinary differential equations and refer the reader interested
in more realistic ones to [40] and [36]. Keeling [36] showed that the assumptions on
the waiting times can strongly influence the model outputs.
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BOX 20.3

MODELING THE INFECTIOUS PERIOD

In the classic SIR model it is usually assumed that the individuais leave the infectious
class at a constant rate. Even ifthis assumption seems the most intuitive, it is not always
the most realistic in terms of the duration individuals stay infective. In this box we detail
the consequences of the constant recovery rate assumption on the distribution of the
infective periods, and propose an alternative which yields more realistic distributions
[40,36].

Our random variable is the time of recovery since the infection. For discrete random
variables (e.g. number of individuals) it is easy to define a probability distribution
Pr{Z = k} = !k (as in section 20.5.5) and then to define a cumulative distribution
function F(z) = Pr{ Z :::; z}. For continuous variables like here the time of recovery
since infection, it is impossible to define a probability of each time as there is an infinity
of such times. The approach is then to first define a cumulative distribution and then
express a probability density function from this cumulative distribution. The idea is to
consider the probability associated with a short interval t>z of the random variable z.

Pr{ z :::; Z :::; z + t>z} F(z + t>z) - 'F(z)

F'(z)t>z + o(t>z)

The derivative F' (z) of the cumulative distribution F(z) is by definition the probability
density function.

Let us now apply trus method to the time of recovery since the infection. As done
is section 20.6.3, we can express the probability of an infective to recover in the time
interval t>t as

Pr{recovery in (t, t + t>tJlno recovery in (0, tl} = ,t>t + o(t>t)

where t is the time since infection and, is a fixed constant. The cumulative distribution
is defined as F(t) = Pr{no recovery in (0, tl). For an infective not to recover in the
interval (0, t + t>tJ, he must first not recover in the interval (0, tJ and then not recover
in the next t>t. Assuming that these events are independent gives

F(t + t>t)

FU + t>t) - F(t)
<=} t>t

Taking the limit as t:. t -+ Ogives

F(t)[1 - ,t>t + o(t>t)]

-,FU) + o(t>t)
t:.t

dF
- = -,F(t)
dt

which, after integration and setting F(O) = 1 (i.e. no recovery before the infection),
yields

F(t) = _e-"Y t

Thus, infectious periods are exponentially distributed with a mean infectious duration
equal to 1/" see dashed curve on the figure below. Inspecting real data, it seems that the
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(Box 20.3 continued)

infectious period does not follows an exponential distribution but rather seems to be of
constant duration. To account for such more realistic distributions, we need to relax the
assumption that the probability of recovery does not depend on the time since infection.
There are several ways to do that, including integro-differential and partial differential
formulations, but the simplest one is certainly the method of stages.

The basic idea of the method of stages is to replace the infective compartment by a
series of n successive infective compartments, each with an exponential distribution of
the same parameter:

The total duration of the infectious period is thus the sum of n identical and indepen
dent exponential distributions, which leads to a gamma distribution of the infectious
durations:

f(t) = bn)n tn-1e--ynt
r(n)

where r(n) is the gamma function. The variance of sucha distribution is l/(n·l).
Notice that when n = 1 we find back the above-presented exponential distribution,
when n gets large, the gamma distribution tends towards a normal one and when
n 4 00 we have the delta (fixed duration with no variance) distribution, see figure
below.
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The above figure shows gamma distribution for 1 = 0.5 and various values of the
number n of classes. When n = 1 we have the exponential distribution and when n
increases the distribution tends towards a normal one. Ultimately, when n 4 00 the
ganIma distribution converge toward the delta distribution with a variance equal to zero.
Note that for ail values of n the mean is equal to 111 = 2.
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20.5.3 Basic reproduction number and threshold effects

One of the most fundamental quantities used by epidemiologists is certainly the basic
reproduction number Ro. For micro-parasites it is defined as the expected number of
secondary cases following the introduction of one infectious individual into a fully
susceptible population [7]. We understand from here that Ra has a threshold value
in the sense that a disease must have Ra > 1 to invade a host population otherwise
it disappears right after its introduction. The replacement number R is the average
number of secondary infections produced by a typical infective during its entire
period of infectiousness. At the introduction of one infective into a fully susceptible
population R = Ra and then R decreases. At endemie equilibrium we will have, by
definition, R = 1, see sections 20.6.1 and 20.9.1.1.

20.5.4 Deterministic setup and dynamics analysis

For large populations, deterministic models with continuous variations of population
sizes provide a good description of the disease behavior. Epidemie models are used
to describe rapid outbreaks that occur in very short periods of time, during which the
host population can be assumed to be in a constant state [17, 18]. A mathematical
description of the fluxes of individuals of figure 20.1 is given by the following set of
differential equations:

dS = -(3S!- S(O) = So ;::: 0 (20.1)
dt N

dl l
1(0) = 10 ;::: 0 (20.2)-=(3S--/1

dt N
dR

R(O) = R o ;::: 0 (20.3)-=/1
dt

where / is the recovery rate. Since the duration of the epidemic is short, this model
has no host vital rate. In consequence, the total host population size N = S + l + R
is constant and only two of the above equations are necessary to totally account for
the disease behavior. Dividing the first two equations 20.1 and 20.2 by the constant
host population size N yields

ds (3.- =- tS
dt

s(O) = So ;::: 0 (20.4)

(20.5)i(O) = io ;::: 0di (3. .- = ts -/t
dt

where s(t) = S(t)/N and i(t) = l(t)/N. The basic reproduction numberthen reads
Ra = so(3h. Thus we can express the threshold on Ra as follows. When So < //(3,
on average each infective produces less than one infective and thus the number of
infectives diminishes to reach 0 as time passes on. When So > //(3, the number
of infectives first increases to then decrease towards 0, producing this characteristic
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epidemic peak. This threshold effect is illustrated on the phase plane (see box 20.4)
of figure 20.2. We can see on this figure that when So < 1/f3 the proportion of
infectives decreases towards 0, and when So > 1/f3 the proportion of infectives first
increases to then decrease toward zero. In any case the proportion of infectives ends
at zero whereas the ultimate value Soo of the proportion of susceptibles depends on the
initial proportions So and iD of susceptibles and infectives respectively as expressed
by the following implicit equation [18]:

iD + So - Soo + log(soo/so)/eJ = 0 (20.6)

We can see from figure 20.2 that the higher the initial proportion of susceptibles So,
the lower the proportion of individuals who do not get diseased during the epidemic.
This is known as overshot phenomenon (Diekmann & Heesterbeek 2000).

rJÎ
Ql

.:?:

~ 0.6
:ê

s 0.2 'Y/~ 0.6 0.8 so
proportion of susceptibles, s

Fig. 20.2 Phase Plane of the SIR epidemic model of equations 20.4 and 20.5. The arrowed
lines show the trajectories of the dynamics. The dashed arrowed line shows one particular
trajectory with its initial and final proportions of suscpetible So and Soo respectively. The
vertical dotted line is the threshold 1/f3 on the value of the proportion of susceptibles, see
main text. The{e is an epidemic only when So is above this threshold.

20.5.5 Stochastic dynamics and probability of an epidemic in a small
population

The deterministic SIR model presented above highlights a threshold value on the basic
reproduction number with an epidemic when RD > 1 and no epidemic when RD < 1.
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BOX 20.4

GRAPHICAL TaaLs Ta STUDY DYNAMICAL SYSTEMS

In this box we present two graphical tools facilitating the study dynamical systems. The
first one is the phase plane. Consider for example the endemo-epidemic SIR model of
the main text

ds/dt = p - f3is - ps

di/dt = f3is -,i - pi

seO) = sa ~ 0

i(O) = io ~ 0

We can solve this system and draw the temporal dynamics of each of the state variable,
s(t), i(t), and r(t) = 1 - set) - i(t). A phase plane plots the behavior of one state
variable as a function of another state variable. Temporal dynamics and phase plane
are thus two different ways of visualizing the same reality as exemplified on the figure
below.

temporal dynamics

~

o
0.06

0.05
Sv 0.04

SCepli'- 0.03
IV/es 0.02 0

25

The phase plane of the above figure is the same as the one of figure 20.? There is no
time dimension on phase planes but the trajectory of the dynamics is usually indicated
by arrows (see figures 20.2, 20.5 and 20.?). A phase plane can also be drawn for three
state variables like on the figure below.
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(Box 20.4 continued)

The second tool is relative to the complexity of a dynamics. Consider the same SIR
model but now with a varying contact rate to sustain the oscillations (see section 20.7.1):

fJ(t) = fJo(l + fJl COS(27Tt))

Running this model with different values of the host population tum-over rate J-L yields
qualitativeiy different disease dynamics: on the figure below the dynamics change from
annual to bi-annual when J-L increases from 0.0180 to 0.0210.

(f)i 5000 80

~~~o.~ 5000 1l=0.0184
TI
<Il

~ f80 185 190 195 200i 5000 90

~~~o.~ 5000 Il 0.0210
TI
<Il

~ f80 185 190 195 200
year

These qualitative changes on the dynamics are called bifurcations and the parameter
we explore the influence (here ft) is called the control parameter. Bifurcation diagrams
allow to visualize the effect of a control parameter on the complexity of the dynamics.
For each value of the control parameter the simulated dynamics is sampled at regular
time intervals. Imagine for example that we sample the dynamics every year. Then, an
annual dynamics will give one point on the bifurcation diagram (each year the dynamics
recover the same value), whereas a biannual dynamics will give two points (one for the
odd years and the other for the even years).

15000

12500

(f) 10000
~
13 7500
<Il

Ê 5000

0~15 0.02 0.025 0.03 0035
host population turn-over rate

25000-----

'1---

The above figure shows the bifurcation diagram of the disease dynamics with J-L as the
control parameter. The four verticallines materialize the J-L values corresponding to the
above four time series. This diagram predicts that the disease dynamics is bi-annual for
J-L between 0.0183 and 0.0351 and annual for J-L between 0.0150 and 0.0183 and between
0.0351 and 0.0400. At J-L = 0.0183 the switch from annual to biannual is progressive
whereas at J-L = 0.0351 the switch from biannual to annual is sharp. Between 0.0183
and 0.0351 the disease oscillations reach their maximum at J-L = 0.0303.
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However, observations on real data reveal that Ra > 1 does not guarantee an epidemic
in the population [9]. The cause of this discrepancy between model prediction and
observed data is that the deterministic SIR model is a good approximation of the
epidemic dynamics only when dealing with large populations (see above section
20.2.3), which is clearly not the case when we are interested in the initial epidemic
growth following the introduction of one infective into a fully susceptible population.
As the initial number of infectives during the initial epidemic growth is by definition
very small, demographic stochasticity may play an important role in the start of an
epidemic. The theory of branching processes is a useful framework to derive the
probability that an epidemic starts [18].

Consider that the number of people infected by one infective follows a given
probability distribution {qd ~o. Thus, any infective infects k individuals with the
probability qk and L~o qk = 1. The basic reproduction ratio Ro can then be
expressed simply as the expected number of individuals infected by one infective:
Ro = L~l kqk' Then, we need to introduce the reader to one fundamental tool of
branching processes: the generation function defined as

(Xl

g(z) = L qk zk

k=O

(20.7)

Among the interesting properties of the generating function are g(O) = 0, g(l) = 1,
and g'(l) = Ro [18]. Let Zn be the probability that the disease disappears from
the population after n generations of transmission events. It can be shown that
Zn = g(zn -1) [30]. Since the function 9 is increasing, the sequence Zn is increasing
and tends towards a limit Z(Xl' By definition Z(Xl is the probability that the disease
introduced by one individual into a fully susceptible population will go extinct. Thus
Z(Xl is the solution ofthe equation Z = g(z). It can be shown that Z(Xl = 1 for Ro ::; 1
and 0 < Zoo < 1 for Ro > 1 [18]. Depending on the exact form of the infectious
process, the solution Zoo of the equation Z = g(z) can not always be expressed
explicitly. For example, assuming that the number of infections during a constant
time interval is according to a Poisson process, we end up with the following implicit
expression of Z(Xl [18]:

z = zexp(Ra(z -1))

which can be easily solved graphically, see figure 20.3.

20.6 A SIMPLE ENDEMIC MODEL

20.6.1 Deterministic dynamics

(20.8)

Epidemic models presented in the above section are used to describe rapid outbreaks
that occur in very short period of time, during which the host population can be
assumed to be in a constant state. Such models thus do not need to account for the
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host population dynamics as governed by births and deaths. On longer period of times
individuals will die and births will feed the population with new susceptibles, possibly
allowing the disease to persist in the population at a low and constant prevalence.
We then say that the disease is in an endemic state in the population [7]. If we are to
study the endemic state of a disease, we need to construct a model that accounts for
the birth and death rate of the host population. In the case of a non-fatal disease like
most childhood ones in developing countries, a good approximation is to consider
that the host population size N = S +1+ R is constant. The dynarnics of the disease
can then be described by the following differential equations with correspond to the
flow diagram of figure 20.4:

(20.9)s(O) = So ~ 0ds 13'dt = J.1. - ~s - J.1.s

d'
~ = f3is -,i - J.1.i i(O) = i o ~ 0 (20.10)
dt

where J.1. is the host population turn-over rate, i.e. the birth rate equal to the death
rate. Again, for the simplicity of the mathematical analysis, assume that this rate
has a constant value. As explained above and in box 20.3, the consequence of this
assumption is that the age distribution follows a negative exponential distribution. The
mean of this distribution (i.e. the host life expectancy L) is equal to L = 1(J.1.. This is
a rather good approximation for the developing countries where the harshness of the
environment imposes a similar death pressure on aIl the age classes [7]. However, in
western countries, medical care allows most of people to reach the natural age limit,
yielding this characteristics square-shape age distribution. Nevertheless, the exact
form of the age pyrarnid does not have substantial influence on the dynamics of the
disease [7].

(a) Ra = 0.5

z =
z~ z

Fig.20.3 Graphical resolution of the implicit equation 20.8. Solutions of equation 20.8 are
the intersections between the first bissectrice and the curve which are respectively the l.h.s.
and the r.h.s. of equation 20.8, in the domain of definition [0,1]. Zoo = 1 when Ro < 1 (a)
and 0 < Zoo < 1 when Ra > 1 (b), see main text.
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The basic reproduction ratio now reads Ro = (3/ (r + J-L). By definition, at
equilibrium the system is in a constant state. Thus the differentials of equations 20.9
and 20.10 should be equated to 0: ds/dt = di/dt = 0 which yields the following
system of equations:

J-L - (3is - J-Ls

(3is - 'Yi - J-Li

o
= 0

(20.11)

(20.12)

Solving this system produces two equilibrium points: (i) the disease free scenario
(si, ii, ri) = (1,0,0) and (ii) the endemic case (s;, i;, 1';) = (1/Rü, J-L(Ro - 1)/(3,
1 - s;-i;). The stability of these two equilibria depends solely on the value of
the basic reproduction number, and not on the initial values of the proportions of
susceptibles and infectives as in the above epidemic mode!. If Ro is less than unity,
then the disease-free equilibrium is stable [18] and the phase plane of figure 20.5
shows that the proportion of susceptibles increases towards 1 whereas the proportion
of infectives decreases towards O. When Rü > 1 means that the endemic equilibrium
is stable [18] and figure 20.5 shows that the proportions of susceptibles and infectives
produce damped oscillations that converge towards their endemic values s* and i*.
Linear stability analysis (see box 20.5) reveals the natural period T and the damping
time D of these damped oscillations to be approximated by

and

f = 27fVAG (20.13)

(20.14)

respectively where A represents the mean age at infection, A:::: l/J-L(Ro - 1) (see
below section 20.6.2), and G gives the ecological generation length of the infection,
i. e. the sum of the latent and infectious periods, G = 1/ (J-L + 'Y) [7, 50].

Fig.20.4 A simple SIR endemic mode\. Same as figure 20.1 except that now deaths remove
individual from each compartment at a constant rate J-L. Also, births feed the susceptible
compartment with new individuals at the same rate J-L. As the birth and death rates are equal,
the total size N of the whole population remains constant, see main text.
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20.6.2 Statics and the average age at infection

Once the endemic equilibrium is reached we may be interested in the statics of the
disease such as the mean age at infection. This is of importance as, first, numerous
diseases are in endemic state in human populations and, second, the study of static
properties of a disease allows the estimation of key epidemiologic parameter without
requiring the long series of longitudinal notifications, often difficult to obtain in
practice. The idea behind studies on the statics of diseases is that the age of the
individuals reflects, in sorne way, time [7]. What we simply need here is horizontal
data stratified by age.

Considering the age as a continuous variable, the mean age at infection is simply
expressed as [7]

A - (CO Às(a) d
= Jo aJo

co Às(a)da a

which is the integral sum of the age values a, weighted by the proportion of infectives
of age a. Ca1culating this integral for a constant host population turn-over rate f-l
yields the intuitive relationship A = 11(À + f-l). This means that the higher the force
of infection (i.e. the probability that a susceptible gets infected), the lower the mean
age at infection. Moreover, recall from above (section 20.6.1) that i* = f-l( Ro-1)1(3.
Thus, À = (3i* = f-l(Ro - 1). Rearranging this equation we get À + f-l = f-lRo. An
expression of the mean age at infection then becomes A = 11 (f-lRo). This last
expression allows estimating the basic reproduction number Ra in a rather simple
wayas

Ra = L
A

(20.16)

gO.8
.~
t5:ê 0.6

Ci
§ 0.4
.€
oa.e 0.2
a.

00 0.2. 0.4 0.6. 0.8
proportion of susceptibles, s

gO.8
>

'<3
:ê 0.6

Ci
§ 0.4
t:
8.e 0.2a.

j*

00 0.2 s* 0.6 0.8 1
proportion of susceptibles, s

Fig. 20.5 Phase Plane of the SIR endemic mode! of equations 20.9 and 20.10. The arrowed

lines show the trajectories of the dynamics. When the basic reproduction number Ro < 1
the dynamics converges towards the stable disease-free equilibrium (!eft). When Ro > 1 the

disease dynamics converges towards endemic equilibrium (i*, s*) (right).
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where L = IJ.L is the host life expectancy (see section 20.6.1).

20.6.3 Stochastic dynamics and disease persistence

The above study of the deterrninistic dynamics of diseases has revealed a threshold
on the value of the basic reproduction number. The disease immediately disappears
after its introduction as soon as Ho < 1 and persists at an endemic level in the
host population when Ro ~ 1. However, by inspection of real data, it appears
that the condition Ho ~ 1 does not guarantee the disease persistence [9]. As
already mentioned about the epidemic model (see section 20.6.3), such persistence
is dependent on the magnitude of the stochastic fluctuations around the endemic
equilibrium.

In a meta-population context, the probability of disease extinction in one sub
population depends on both the size of the sub-population and the fluxes of infectives
from neighbor sub-populations. Bartlett [9] has thus evidenced that there is a com
munity size above which the disease can be maintained in population by itself and
below which the disease cannot persist in the population without regular fluxes of
infectives from neighbor populations. The determination of this critical community
size is perforrned empirically by plotting the mean annual duration of periods with
no cases against the size of the sub-population. By definition, we have a period of
disease fade-out if the duration of the disease extinction is longer than the disease
generation length [9]. Figure 20.6 shows an example for measles in 59 cities of
England and Wales in the pre-vaccine era (1944-1966). For this disease the gener
ation length is around 3 weeks and the critical community size is estimated here at
about 115,000 individuals. The critical community size is thus a quantity very easily
caIculated from disease notifications and which gives a good idea of the population
size required for disease persistence. Intuitively we expect that the more contagious a
disease, the lower the critical community size. This explains why highly contagious
diseases cannot persist in small isolated communities such as island populations or
primitive Amazonian tribes.

20.7 ENDEMO-EPIDEMIC MODELS

So far we have seen simple mode1s that allow the study of one iso1ated epidemic
(section 20.5) or of diseases in an endemic state (section 20.6). However it appears
that numerous diseases are characterized by an endemic background with regular
epidernics as visible on subplots of figure 20.6 or on figure 20.10. We say that
these diseases are in an endemo-epidemic state in the population. In this section
we propose sorne complications of the basic endemic model that allow producing
recurrent outbreaks as observed on many longitudinal surveys.

In section 20.6.1 we have shown that the endemic model exhibits damped oscil
lations which converge towards an endemic equilibrium. Linear stability analysis
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BOX 20.5

LINEAR STABILITY ANALYSIS BASED ON EIGENVALUES

Linearization approximation is a standard phase-plane technique used to analyze system
dynamics [39]. For an SIR system with a constant host population size we have the
following system of two independent nonlinear differential equations:

ds 13'- = f-L- lS - f-LS
dt

S(O) = Sa 2: 0

i(O) = ia 2: 0di 13' . .- = lS -,l- f-Ll
dt

As found in the main text, the endemic equilibrium of this system is (s' , i') =(1/Ra,
f-L( Ra -1) /13). Close to the endemic equilibrium, the above system can then be rewritten
into the following form:

S(t) s' + ç(t)

i(t) i' + ((t)

Where ç(t) and ((t) are the deviations from the equilibrium. In order to study the
stability of the equilibrium, we then need to focus on the dynamics of the deviations
ç(t) and ((t) [39]. Combining the above two systems, developing, and keeping only
the terms which are !inear in ç and (, we get

dç
dt
d(
dt

-(f3i' + f-L)ç - f3s' (+ NL(ç, ()

f3i'(+NL(ç,()

where NL(ç, () contains ail the nonlinear terms in ç and (. Replacing s'and i' by their
value gives

dç
dt
d(
dt

13-[f-L(Ra - 1) + f-L]ç - Ra (+ NL(ç,()

f-L(Ra - l)ç + NL(ç, ()

Written in matrix form, the above system becornes

[dç/dt] = [-f-L(Ra-1)-f-L -f3
0
/Ra]. [dd~] +NL(ç,()

d(/dt f-L(Ra-1) .,
''-----..",,-----''

J

The Jacobian matrix J is called the community matrix in ecology and its eigenvalues
are indicative of the dynarnics of the system [39]. The eigenvalues of the community
matrix are solutions of the characteristic equation

A2
- Tr (J) A + det (J) = 0
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(Box 20.5 continued)

Where Tr and det refer to the trace and the detenninant of the matrix respectively.
Replacing the trace and detenninant by their values gives

With the approximation pertaining to the fact that, » J.L. we end with

A~_~±j_l_
2A VAG

where A represents the mean age at infection. A ~ 1/J.LRo. and G gives the ecological
generation length of the infection. i.e. the sum of the latent and infectious periods.
G = 1/(J.L +,) ~ 1h [7.50]. The system oscillates with a period equal to 27T time
the inverse of the imaginary part of the eigenvalue. fi =21rVAG. and a damping time
equal to the inverse of the real part of the eigenvalue. D= 2A [39].

further revealed the natural period and the damping time of these oscillations to be
approximated by T = 27rVAG and D = 2A respectively where A and G are the mean
age at infection and the disease generation length respectively (see equations 20.13
and 20.14). Importantly, for most epidemiologically reasonable parameter values,
the damping time is typically much longer than the natural period: 2A/T » 1. This
renders the endemic equilibrium weakly stable, with relatively small perturbations
(intrinsic or extrinsic) exciting and sustaining the inherent oscillation behavior [28].
Alternative mechanisms for this phenomenon have been proposed in the literature
and aIl are based on the inclusion of sorne heterogeneity in the endemic mode!.
Heterogeneity can be added temporally on the coefficient of transmission, spatially
in the context of meta-populations, or by cohorts for age-structured models. Lastly,
heterogeneity can be added statistically for full stochastic versions of the endemic
mode!.

20.7.1 Varying contact rate

Temporal heterogeneity on the transmission rate has been first proposed by London
and Yorke [41] to explain the regular outbreaks of childhood diseases. The rationale
is that for childhood diseases - for which the majority of contagions occur on the
school playgrounds - the altefl.1ation of holidays and school tenus is responsible for
temporal variations on the coefficient of transmission. There has been a variety of
fonus proposed for the coefficient of transmission in the literature [19, 23, 21,37].
Certainly the most realistic one takes the fonu ofa plateau function, with two different
values of the coefficient of transmission, one for the school tenus, and one for the
holidays. This necessitates the knowledge of the school holidays calendar which is
not always evident, particularly for historical data. A simpler fonu of the coefficient
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of variation would simply take the form of a sinusoidal wave:

(J(t) = {Jo(l + (JI cos(27l"t)) (20.17)

where the strength of seasonality {JI measures the amplitude ofthe oscillations around
the baseline coefficient of transmission (Jo. Although less realistic, this form of the
coefficient of transmission produces results which are qualitatively very close to the
ones obtained with a coefficient of transmission in plateau [21]. Figure 20.7 shows
that even small strengths of seasonality are able to produce sustained oscillations.
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Fig. 20.6 Mean annual duration of fade-outs Ci, e. local extinction) of measles against popula
tion size for 59 cities in England and Wales in the pre-vaccine era (1944-1966). Subplots show
portions of time series illustrating the three levels of persistence identified by Bartlett [9]. Type
1dynamics (bottom subplot: Birmingham, population of 1.1 millon ind.) are regular, endemic,
with no fade out. Type II dynamics (middle subplot: Nottingham, population of 300,000 ind.)
are regular but with sorne fade-outs (represented by black dots) in the troughs. Type III dy
namics (top subplot: Teignmouth, population of 11,000 ind.) are irregular with long fade-out
between the epidemics. The curve is the nonlinear regression (y ::: 16 x exp[-1O-5x j) and
its intersection with the disease generation length (G, represented by the horizontal dotted line)
gives the critical cornrnunity size (CCS) ofthe disease of around 115,000 ind. Data downloaded
from http://www.zoo.cam.ac.uk/zoostaff/grenfell/measles.htm [54].
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20.7.2 Age structured models

When the time is considered as a continuous variable, the most general form of the
force of infection is actually the following [7]:

À(a,t) = 100

13(as,ai,t)i(a"t)dai (20.18)

where 13 (as, a" t) is the coefficient of transmission between a susceptible of age as
and an infective of age ai at time t. In sections 20.5 and 20.6 we averaged this relation
over both time and ages. In the above section 20.7.1 we averaged over ages only and
we defined the coefficient of transmission as a function of time (see equation 20.17):

X(t) = ïJ(t):J(t) (20.19)

where bars refer to age average. In the present section we average the relation 20.18
over time only. We thus have to define a coefficient of transmission as a function
of age. Contrary to time, it does not really make biologieal sense to consider age
as a continuous variable since human populations are usually aggregated by cohorts
defined as the primary school children, the intermediate and high school teenagers, the
college young adults, and the adults [7]. When averaging over time and considering
the age variable as a discrete variable, equation 20.18 becomes:

(20.20)

where hats refer to time average and n is the number of distinct cohorts. We thus
need to define a matrix of transmission [.Bu].
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Fig. 20.7 Phase Plane of the SIR endemo-epidellÙc model with a constact rate varying
according to equation 20.17 and R.J > 1. When 131 = 0, the dynallÙcs converge towards an
endellÙc equilibrium point (left). When 131 = 0.1, the equilibrium point is destabilized and
the dynallÙcs produce sustained oscillations (right).
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20.7.3 Spatially structured models

The organization of human populations in distinct cities interconnected by fluxes of
individuals makes the theory of meta-populations an appropriate framework to study
the spatial dynamics of infectious diseases [26, 25]. In this context the definition of
a spatially structured model is pretty close to an age-structured one. We thus need
to define a matrix of transmission. Two common assumptions are that this matrix
is symmetric and the values f3i,j are related to the geographic distance between the
cities i and j (figure 20.8). However, given the speed of communication networks
at a regional scale, a simple and widely used approximation of this meta-population
model is the island model in which al! the sub-populations are linked the ones to the
others by the same coupling coefficient E:

(20.21)

Other spatial ~odels are not based on the theory of meta-populations and instead
consider the spatial dimension as a continuous variable. Those models are based on
the reaction-diffusion equations that, for simplicity, we will not treat in the present
chapter.

1/d1 ,2

1

1/d2 ,6

1/d1,6]
1/d2 ,6

1

Fig. 20.8 In a meta-population context the matrix of contact can be modeled as inversely
proportional to the distance between the communities represented represented by circles.

20.7.4 Stochastic endemic models

Sections 20.5 and 20.6 have primarily focused on deterministic models, i.e. models
in which nothing is random. These models produce pretty good predictions as
long as the population is large enough for the stochasticity to have little influence.
However, in sections 20.5.5 and 20.6.3 we highlighted that, in small populations,
deterministic model predictions become unreliable. To study disease dynamics in
small populations. one thus often need a stochastic instead a detenninistic model [6].
In this section we present an easy way to construct a stochastic version of the SIR
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endemic model and we will show that stochasticity introduces enough heterogeneity
in the model to produce sustained oscillations.

A stochastic version of the endemic SIR model passes through the definition of a
Markov process, i.e. a process in which the future is independent of the past, given
the present. The state space of this process is defined by the number of individuals
in each of the three classes susceptibles (S), infectious (1), recovered (R). Changes in
the state space are characterized by transition events which are listed in table 20.1.
Each transition events occurs with a probabilistic rate derived from the rates of the
deterministic model. For example, the probabilistic rate corresponding to an event
of birth is defined as foIlows:

P{1 birth in (t, t + Llt]IS(t) = n} = pnLlt + o(6.t)

. h l' o(6.t)wlt lm -- = O.
L'J.t~O t

(20.22)

Table 20.1 Transition events, and corresponding rates, for a simple stochastic SIR
mode!.

1
2
3
4
5
6
7

Type of transition event

S ~ S + 1, / ~ /, R ~ R
S ~ S -1, / ~ /,R~ R
S ~ S,/ ~ / -1,R~ R
S~S,/~/,R~R-l

S ~ S - 1, / ~ / + 1, R ~ R
S ~ S, / ~ / - 1, R ~ R + 1
S ~ S, / ~ / + 1, R -+ R

Rate

rI = pN
r2 = pS
r3 = p/
r4 = pR
rs = (3/SIN
r6 =,/
r7 = 0

Event

Birth
Death
Death
Death
Infection
Recovery
Immigration of infectives

For numerical simulation, the basic procedure consists in, first, searching the time
of the next event (whatever its nature) and, second, determine the nature ofthis event.
As aIl events are independent, the probabilistic rate that an event occurs, whatever
its nature, is simply equal to the sum of the probabilistic rates of aIl the possible
events r = L: i ri. As future events are independent on past events, the time to the
next event foIlows a negative exponential distribution of parameter r (see box 20.3).
Thus, the time to the next event can simply be determined by a random realization
of a negative exponential probability distribution of parameter r. Then, the nature of
this event is simply determined by a random realization of a multinomial probability
distribution ofparameters ri Ir, r21r, etc... This process is reiterated for the duration
desired. Figure 20.9 shows results of numerical simulations. Note the resemblance
with real time series (compare with subplots of figure 20.6 and figure 20.10).
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20.8 DATA ANALYSIS

So far we have presented a variety of disease models, each with its advantages and
disadvantages. It should be clear now that there is no one model which is, in absolute,
better than the others. The best model depends on the question under investigation.
This section is more oriented towards the epidemiologic data. We will first see how
model parameters can be estimated from the data and then focus specifically on the
analysis of longitudinal data by presenting the basic tools of time series analysis.

20.8.1 Parameter estimations

We have seen that mathematical models are characterized by a certain combination
of parameters, each with a biological significance such as the force of infection, the
birth rate, etc... We have also seen that mathematical models allow the derivation of
concepts which are not directly perceptible on the data, such as the basic reproduction
number. In this section we are interested in trying to evaluate the numerical values
of these quantities.

Ali the model parameters can be estimated by maximizing a modellikelihood on
real data. This procedure is largely used in modeling - not only in epidemiology - and
its basic principles are presented in box 20.2. Parameter estimation by maximization
of the likelihood takes into account an error structure and thus allows giving a
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Fig. 20.9 Stochastic realizations of an SIR model in populations of 1,000,000 (top) and
100,000 (bottom) individuals. Each bar represents the incidence for one trimester.
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confidence interval on the estimation. This is one major advantage of the likelihood
methods.

We will not present again the likelihood method here (see box 20.2 for more
details). Instead, we are interested in this section on the derivation of parameter
values, almost from direct reading from the data, after playing a little bit with the
model equations. Contrary to the likelihood methods, this method does not produce
a confidence interval on the parameter estimation - though such an interval can be
produced by Monte Carlo simulations (see section 20.8.1.5). However, this method of
parameter estimation is easy, direct, and much faster to implement than the likelihood
methods.

20.8.1.1 The basic reproduction ratio R o In the previous sections we have seen
two expressions of the basic reproduction number which can ail help to estimate it
from the data. The first one evidenced in section 20.6.1 is relative to the endemic
equilibrium value of the proportion of susceptibles in the population. Indeed, by
searching the equilibrium point of the system of differential equations we ended
with the fact that, .at endemic equilibrium, the proportion of susceptibles in the
population is equal to the inverse of the basic reproduction number. It is intuitively
expected that the higher the basic reproduction number, the lower the proportion of
susceptibles at endemic equilibrium in the population. A standard serological survey
can easily determine the proportion s' of susceptibles of an endemic disease. From
this proportion one can thus determine the basic reproductive ratio simply as

1
Ro = 

s'
(20.23)

Such estimations of the basic reproduction number of a variety of viral and bacterial
infections are listed in table 20.2. In section 20.6.2 we showed an even simplerform of
the basic reproduction ratio, provided we have the age of each case notification. From
this data one can easily calculate the mean age at infection A. The life expectancy L
is a demographic information that is available for many human populations. Dividing
it by the mean age at infection produces a good estimate of the basic reproduction
ratio of a disease in a given population:

~= L
A

(20.24)

Again this relation seems reasonable as it is intuitively expected that the higher the
basic reproduction number Ro, the lower the mean age at infection A.

20.8.1.2 The force ofinfection.À In section 20.6.2 too we arrived at the intuitively
plausible conclusion that the mean age at infection is the reciprocal of the force of
infection. Thus, knowing the age of the disease cases, one can easily calculate the
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mean age at infection A and deduce the force of infection:

,\ = ~
A

(20.25)

For the cases dealing with an age-structured model as in section 20.7.2, we need to
evaluate the force ofinfection by age cohort. By definition, the force of infection is the
probability for a susceptible to get infected. As the events of disease transmission are
independent, the number of susceptible follows negative exponential distribution of
parameter equal to the force ofinfection2. Said in other words the ratio S(a+ 1)1S(a)
decreases exponentially at a rate equal to the force of infection:

S(a + 1)
S(a) = exp( -'\(a)) (20.26)

From equation 20.26, the force of infection by age can thus be easily calculated as
long as we are in the possession of disease prevalence l (a) by age cohorts. Indeed,
the number of susceptible at age 0 is simply equal to the number of newborns
(S(O) = /lN) and the other values of S(a) are then obtained recursively:

S(a + 1) = S(a) - I(a) (20.27)

2Incidental1y, we find again equation 20.25. Indeed the mean of a negative exponential distribution is, by
definition, the inverse of the distribution parameter (see box 20.3). Thus the mean age at mfection is the
reciprocal of the force of infection, as in equatlOn 20.25

Table 20.2 Sorne disease parameter values taken from the Iiterature. ail parameters
are estimated in Western countries unless otherwise specified.

Diseases Î
Œ Ab RÔ

Measles 6-7 4-69 , 1-3h 16-17
Mumps 4-8 6-7 7-89 ,1l-14h

Whooping cough 7-10 4-5 16-17
Rubella 11-12 9-109 ,2-3h 6-79 ,15-16h

Chickenpox 10-11 6-8 7-89 ,1O-12h

Smallpox
Malaria

p~ T~bs T!alc

90-95% 1-2 1-2
85-90% 3,2-4 3,2-4
90-95% 3-4 3-4
82-87% 3.5 4-5
85-90% 2-4 3-4
70-80% 5 4-5

99%

ŒRecovery rate. Data from [24, 16, lOI.
bMean age at infection. Data fonu [SI.
cBasic reproduction ratio. Data from [3, S, 461.
dCritical mass vaccination coverage [71.
eObserved inter-epidemic period. Data from [SI.
fMode1-predicted inter-epidemic period. Data from [SI.
9Western countries.

h Deve10ping countries.
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20.8.1.3 The coefficient of transmission 13 In the case of airbome diseases, the
force of infection). is fonnally related to the coefficient of transmission 13. The
simplest of such relations is a linear one (see section 20.5.1):

). = 13i (20.28)

The coefficient of transmission 13 can thus be estimated from the value of the force
of infection À, as estimated in the above section 20.8.1.2, and the prevalence i.

For age-structured models, things becorne a little bit tougher. Indeed, from
equation 20.20 we have a system of n equations with n 2 unknown variables 13i,j:

i = 1, ... ,n (20.29)

In order to solve this system, it is necessary to fonnulate hypotheses allowing us to
decrease the number of unknown variables down to n. The first of these hypotheses
is an assumption of symmetry [7]:

(i,j) E {l, ... ,n}2 (20.30)

However, this hypothesis has the effect of decreasing the number of unknown variable
only to n(n + 1)/2. An alternative consists in defining jj,,) == jj, [7]. In any cases
these hypotheses necessitate the definition of a WAlFW (who acquire the infection
from whom) matrix. Considering n = 5 age cohorts, the four most usually used
WAIFW matrices are the followings [7]:

131 131 133 134 135 131 131 131 134 135
131 132 133 134 135 131 132 133 134 135

WAIFW1 = 133 133 133 134 135 WAlFW2 = 131 133 133 134 135
134 134 134 134 135 134 134 134 134 135
135 135 135 135 135 135 135 135 135 135

131 131 131 131 131

r'
135 135 135 135

132 132 132 132 132 135 132 135 135 135
WAIFW3 = 133 133 133 133 133 WAlFW4 = 135 135 133 135 135

134 134 134 134 134 135 135 135 134 135
135 135 135 135 135 135 135 135 135 135

where classes 1, 2, 3,4, and 5 usually refer to the 0-4 yr, 5-9 yr, 10-14 yr, 15-19
yr, and 20 yr and more respectively. Each of those matrices yields a system of n
equations with n unknown. The jji can thus be determined from the observed mean
incidences by age cohort (i) and the mean forces ofinfection by age cohort calculated
in the above section 20.8.1.2.
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For a temporally varying coefficient of transmission, there is no other means of
estimation than maximum likelihood, whatever the exact form ûf the variation on (3.

20.8.1.4 The rate of recovery, Quite generally, under steady-state conditions,
the quantity in a given compartment is equal to the product of the rate of inflow
times the expected sojoum time. In the case of the infective compartment of an SIR
model this remark translates into incidence x expected sojoum time = prevalence
[18]. As mentioned in section 20.6.1, when the outflow of a compartment occurs at
a constant rate, the sojoum time in the compartment follows a negative exponential
distribution with parameter equal to the rate of outflow. The mean of a negative
exponential distribution is equal to the reciprocal of its parameter, thus the expected
sojoum time in the infective compartment is equal to the inverse of the recovery rate.
In consequence, we end up with the following:

incidence,=
prevalence

(20.31 )

Epidemiological data generally contain either incidence or prevalence. However, ,one
can be easily be calculated form the other as incidence is equal to the variation of
prevalence.

20.8.1.5 Monte Carlo simulations We have presented here simple methods to
estimate the values ofboth model parameters (like the rate of recovery) and emerging
quantities (such as the basic reproduction number). These estimation are fast and
easy to implement with most available epidemiological data. However, and contrary
to likelihood methods, they do not provide any confidence interval on the estimation.
One c1assic method to cope with this is to use Monte Carlo simulations.

The idea of Monte Carlo simulations is to generate a distribution of a parameter
by resampling the data [42]. A confidence interval can then be found based on this
distribution. In practice, the generation of such a distribution is done as follows. (1)
an artificial data of the same length as the original data set is generated by sampling
with replacement in the original data set. (2) the parameter is estimated on this
artificial data set and its value kept in memory. Steps (1) and (2) are repeated a large
number of time and the values of the parameters estimated on each artificial data set
give a distribution of the parameter. From this distribution one can find a confidence
interval. One crucial point in Monte Carlo simulations is related to the choice of the
number of time steps (1) and (2) should be repeated. This number should be large
enough for the generated parameter distribution to be considered in a steady state.
One way to check for the convergence of the distribution towards a steady state is to
follows the evolution of the value of one distribution's statistic (such as the mean) at
each new repetition and stop when this statistic seems to have converged to a steady
value.
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20.8.2 Tools for time series analysis

Longitudinal epidemiological surveys produce time series. The object of time series
analysis is to look for periodic patterns in the data. Because of the time component,
data in time series are not independent. The consequence is that the classic statistical
tools that assume independence of data cannot be used on time series [15]. In this
section we briefiy present the basic tools of time series analysis, from the simplest to
the most recent and elaborated.

20.8.2.1 Stationary lime series The first two methods require the time series to
be in a stationary state. A time series is said to be in a stationary state if there is no
systematic change in mean (no trend) and in variance [15]. This basically supposes
that the signal has constant period and amplitude, which is not the case for numerous
real time series. The trend can be removed by considering the residuals from a
regression or a nonparametric smoothing such as a B-spline or loess regression [15].
Another mean for removing the trend consists in applying a moving average to the
series [15]: each point a time t in the series is replaced by the average of the points
between times t -T/2 and t+ T /2, where the length T of the moving window is to be
defined. When T increases the edges effects increases too and the averaged series will
be reduced from T data points compared to the original series. Lastly, the trends can
be removed by considering the variations in the time series [15]: each data points is
replaced by the difference with the previous data point. Square transformation of the
data generally has the effect of stabilizing the variance and logarithm transformation
is usually used to linearized data, the three methods presented here requiring linear
data sets where the effect is proportional to the cause.

20.8.2.2 Autocorrelograms This method applies to stationary time series. The
ideais to calculate the correlation between a time series and a lagged copy ofitself [15]
(figure 20.10). The autocorrelogram plots the value of an autocorrelation coefficient
against T the value of the lag. At lag = 0 the autocorrelation is by definition equal
to 1. When the lag increases the value of the autocorrelation coefficient decreases,
then becomes negative, and oscillates around the r = 0 horizontal line. The period
of the oscillations of the periodogram is the same as the period of the original signal.
Moreover the oscillations are damped. Indeed, because of the dependency between
the points of the time series, the noise accumulate additionally, thus hiding any
autocorrelation signal when the lag becornes too large. In the same way one can trace
correlograms between two different series (called cross-correlograms) to get an idea
of the synchronicity or phase difference between two data sets.

20.8.2.3 Fourier spectra Like the autocorrelogram this method applies to station
ary time series. The Fourier theorem states that any periodic signal s(t) offrequency
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Fo can be decomposed into a sum of sinusoids [15,13] (figure 20.11):

+=
s(t) = ao + L [an cos(21rFont) + bn sin(21rFont)]

n=l

(20.32)

Where ao is the mean of the signal and an and bn (n E N) are the Fourier coefficients,
basically referring to the weight that each harmonie of frequency nFo has in the
whole signal. This can also be thought of in terms of the magnitude ofthe correlation
between the signal s(t) and the sinusoid of frequency nFo. The use of complex
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Fig. 20.10 Autocorrelation plot of the biweekly measles notification cases for London from
1944 to 1966. (a) times series of the cases. The correlation between the time series and

a lagged copy of itself is calculated. As the notifications are biweekly, the lag is equal

to 2 weeks. The autocorrelogram (b) shows the value of the autocorrelation against the

lag. The dashed !ine represent the 95% confidence !imits about zero. When lag=O the

series is correlated with itself and thus the autocorrelation is equal to 1. The autocorrelation
coefficient then reaches maxima at lag =53, 105, and 156 (106, 210, 312 weeks respectively,

see vertical arrows), thus evidencing a period of about 2 years. Data downloaded from

http://www.zoo.cam.ac.uk/zoostaff/grenfell/measles.htm[54].
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numbers renders this fonnula much simpler3 :

+00
s(t) = L cnejn (21rPo)t

n=-co

(20.33)

where j is the imaginary number and the Fourier coefficients Cn are now complex.
The advantage of this fonn is that we have only one coefficient Cn for each frequency
nFa. Decomposing a time series into a Fourier sum consists in estimating the
coefficients of the Fourier sumo For equation 20.33 the coefficients are equals to

1 l TO
Cn = - s(t)e-j21rPontdt

Ta a
(20.34)

It is important to realized that the time series s(t) and the series of Fourier coefficients
en describe exactly the same reality, the time series in the time domain and the
Fourier coefficients in the frequency domain. The Fourier transform of equation
20.34 allows passing from the time to the frequency domains whereas the reverse
Fourier transform of equation 20.33 does the opposite transformation. The time Of'

the frequency domains are thus two different ways of 100king at the same reality.
As in time series analysis we are interested into the regular patterns of a series, it
often more convenient to work into the frequency domain (at least when the series
is stationary). This decomposition of a periodic signal into a sum of sinusoids can
be generalized to the decomposition of an aperiodic signal where an aperiodic signal
is simply a periodic signal with a period equal to 00 [15, 13]. Equation 20.34 then
takes the more general fonn

1
+00

S(j) = -00 s(t)e-
j21r

/ t dt (20.35)

where the Fourier transfonn S(t) is now a continuous function of frequency f. A
Fourier spectrum plots the values of S (j) against f. Inspection of such a spectrum
gives a clear idea of which frequencies contribute the most to the signal.

20.8.2.4 Wavelet analysis Direct and inverse Fourier transfonns force us to visu
alize a stationary time series either in the time or the frequency domain. Analyzing
non-stationary time series one may however be interested in visualizing it in the time
and frequency domain at the same time in order to able to say that the period of the
signal is equal to Tl between times tl and t2, T2 between times t 2 and t3' and so
on. One first attempt into this direction has been the use of the Fourier transform
on a moving window. The major disadvantage of this ad hoc method is that the
fixed size of the windows gives different weights to the different frequencies. This
inconvenient has been coped by the invention of the wavelets.

3Afler the application of the key mathemalical relationship: ej 9 =cos 9 + j sin 9.
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The last decade has witnessed the emergence of an impressive number of wavelets.
Certainly the most used in ecology is the Morlet one which is essentially a complex
exponential with a Gaussian envelope. The key advantage of wavelets relative to
sinusoids used in Fourier analysis is that they can not only be moved along the
signal (as in windowed Fourier analysis) but also stretched to account equally for
the different frequencies [13, 55]. A wavelet spectrum is thus a three dimensional
graph which plots the correlation of the wavelet with the signal as a function of both
the location of the wavelet along the signal (time domain) and the stretching of the
wavelet (frequency domain). Figure 20.12 shows an example for the measles cases
of London from 1944 to 1966. With such a graph one is able to say the frequency of
a signal at any time.

20.9 APPLICATIONS TO VACCINATION POLICIES

After an overview of the basic epidemiological models and results as weil as statistical
tools for the epidemiologist, the last section is devoted to practical applications for
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Fig.20.11 Decomposition of a periodic signal into Fourier sum of sinusoids. a: plot of the
sinusoidal component of the whoJe signal (b). With reference to equation 20.32, aa = 150,
al = -44.16, b1 = 20.22, a2 = -68.66, b2 = 44.22, a3 = -42.34, b3 = 63.82,
a4 = 0, b4 = 47.83, T = 1/Fa = 52 arbitrary units.
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the development of vaccination policies. In public health, vaccination policies are
decisions made by governments and applied on large spatial and temporal scales. The
ultimate aim of a vaccination policy is the eradication of a disease from a population.
This goal is extremely difficult to achieve in practice and most vaccination strategies
are imperfect in the sense that they only decrease (sometime dramatically) the number
of cases, without however eradicating the disease [7]. In this context, vaccination can
yield side-effects on the disease statics and dynamics that are important to evaluate.
There currently exist two major vaccination strategies, the mass vaccination, which
is the most ancient and still the most applied, and the recently developed pulse
vaccination which is used in a increasing number of countries.

20.9.1 Mass vaccination strategy

Mass vaccination strategy is the most ancient and still the most widely used vaccina
tion scheme. It consists in vaccinating a large proportion of infants before the mean
age at infection [7], e.g. the 0-2 age cohort for the measles-mumps-rubella (MMR)
vaccine in the USA. Its first applications started in the sixties against measles in the
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Fig. 20.12 Wavelet power spectrum of the measles notification cases for London be
tween 1944 and 1966. The magnitude of the correlation between the series and the
wavelet increases from blue to black. The parabolic curves represent the cone of in
fluence. Because of edge effects, everything below the cone of influence cannot he

interpreted. The above graph shows the time series of normalized measles cases and
the right graph is the Fourier spectrum. It is c1ear that the wavelet power spectrum
combines information of both time and frequency domains. Data downloaded from
http://www.zoo.cam.ac.uk/zoostaff/grenfell/measles.htm [54].
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North American and European countries where they have caused a dramatic decrease
of the number of cases.

20.9.1.1 Calculating the vaccination coverage The derivation of the optimal
vaccination coverage is based on the properties of the endemic equilibrium. At
equilibrium the replacement number R (see section 20.5.3) is equal to the basic
reproduction number Ro times the proportion of susceptibles: R = Ras*. Applying
a vaccination coverage equal to P has the effect of diminishing the proportion of
susceptibles by p: s* = 1 - p. A condition for disease eradication is that the
reproduction number be less than 1: R = Ros* = R o(1- p) < 1, or p > 1 - 1/R o.
Thus the critical vaccination coverage Pc for disease eradication is Pc = 1 - 1/Ro
[7]. Note that this result shows that we do not need to vaccinate each individual to
protect the whole population. Note too that this property known as herd immunity
is not evident from the data and emerges only from the mode!. The higher the basic
reproduction number, the higher the vaccination coverage should be. Vaccination
coverages of major human infectious diseases are given in table 20.2. We can see
that many infectious diseases require vaccination coverage which are far too higher
to be achieved in practice. This is further complicated by others mechanisms such as
the vaccine efficacy. Consider for example measles and rubella for which estimates
of the critical vaccination coverage based on Ra are 0.94 and 0.86 respectively. A
vaccine efficacy of 0.95 means that 5% of those vaccinated do not becorne immune.
In consequence, tacking into account vaccine efficacy necessitates coverages of 0.99
and 0.91 for measles and rubella respectively [31]. This explains why the only
human infectious disease which has been successfully worldwide eradicated so far is
smallpox which has the lowest critical vaccination coverage.

20.9.1.2 Consequences on the statics A first and expected effect of vaccination
is that fewer people will experience infection. But the decrease of the force of
infection due to vaccination means that the mean age at infection of the smaller
number of people who do acquire infection increases [7] (recall equation 20.25). If
the probability of disease complications increases with age it is thus possible that
sorne vaccination programmes could actually increase the absolute number of serious
cases. The likelihood of such a perverse outcome again can only be evaluated thanks
to disease models. A classical example is the one of the congenital rubella syndrome
(CRS) treated in detailed by Anderson and May [4D. They have evidenced that the
absolute number of CRS can actually increases with the vaccination coverage when
the vaccination coverage is low (figure 20.13).

20.9.1.3 Consequences on the spatial and/or temporal dynamics The spatio
temporal dynamics of a disease is of primary interest if we are to design efficient
country-wide vaccination policies [25]. For example, the global eradication of a
disease would be easier if the local dynarnics are synchronous. In the case where local
dynamics are completely asynchronous, local extinctions would be quickly followed
by migration of infectious individuals from neighbor communities experiencing an
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epidemic outbreak. With a very simple endemo-epidemic model Eam et al. [21] have
shown that the disease dynamics complexity - as given by the length of the period and
the number of different attractors, see box 20.4 - increases with vaccination coverage.
Furthermore, a simple island model such as the one presented in section 20.7.3
evidences that an increase in the vaccination coverage results in a decrease of the
spatial synchrony of disease dynamics. This is intuitive since the coupling between
the different sub-populations is assured by the migration of infective (see equation
20.21). Vaccination has the effect ofdecreasing the number of infectives and thus the
synchrony between the different sub-populations. In conclusion, mass vaccination
has the effect of (1) increasing disease dynamics complexity and (2) desynchronizing
local dynamics. The first consequence accentuates the second as the probability
of dynamics synchronicity naturally decreases with the level of complexity. These
model predictions have been successfully confirmed on real data analysis [49]. As
the mass vaccination tends to desynchronize the spatial dynamics of the disease,
it renders global disease eradication even more difficult to achieve in practice than
expected from the above theoretical predictions (section 20.9.1.1).
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Fig. 20.13 Model predicted effect of a mass vaccination policy at birth on Ûle number of
congenital rubella syndromes (CRS). The graph plots Ûle ratio of CRS before and after the start
of the mass vaccination policy against Ûle vaccination coverage. It shows Ûlat low vaccination
coverages (Jess than 50% here) should be avoided as Ûley can increase the absolute number of
serious cases. Model from [4].
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20.9.2 Pulse vaccination strategy

As highlighted in the previous section 20.9.1, mass vaccination strategy requires
a too high systematic vaccination coverage to be achieved in practice. A recently
proposed and potentially less expensive strategy is vaccination in pulses [1, 47]. This
approach consists in vaccinating a certain proportion of the population at regular
intervals of time. The rationale behind this is to vaccinate sufficiently and frequently
enough to maintain the percentage of susceptibles below the threshold necessary
for an epidemic to start (figure 20.14). What makes this policy less expensive than
the mass vaccination strategy is that it explicitly accounts for the dynamics of the
host population through the birth rate. Several theoretical works have been carried
out to express the optimal vaccination coverage and frequency as a function of the
host demographic characteristics [52, 53, 20]. The simplest one is derived from
the Pythagore theorem, see figure 20.14. This theory has been successfully applied
in campaigns against poliomyelitis and measles in Central and South America, and
measles in the UK in 1994.
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Fig. 20.14 Pulse vaccination scheme. The graph shows the proportion of susceptibles as a
function of time. The aim is to find a vaccination coverage p and a frequency l/Tv of the
vaccination pulses Pl, P2, P3, etc... such as the proportion of susceptibles stays below the
critical value s* necessary for an epidemic to start (represented by the dashed !ine). Births fiIl

the stock of susceptibles at a constant rate J.l.

20.9.2.1 Spatial dynamics Using asimple endemo-epidemic model Eam et al. [22]
have shown tfiat a same pulse vaccination strategy tends to synchronize disease dy
namics in independent localities (see figure 20.15). This phenomenon is a case of
Moran effect where the same causes produce the same effects [44, 27,12]. Indeed, by
its periodical nature, an imperfect pulse vaccination strategy acts as a forcing driving
the disease dynamics. Two independent populations submitted to the same pulse
vaccination scheme will thus exhibit similar and synchronous disease dynamics. The
effect of pulse vaccination on the spatial dynarnics of a disease is thus opposite to
the one of mass vaccination and this facilitates the achievement of a global disease
eradication [35].
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20.9.2.2 Resonance A second side-effect that can be associated to the periodic
nature of pulse vaccination is the phenomenon of resonance. Theory of oscillator
dynamics predicts that an oscillating dynamical system (such as an epidemiological
one) submitted to a periodic forcing (such as an imperfect pulse vaccination) can
produce phenomena of resonance [33]. Resonance is a generic term indicating
that the amplitude of observed oscillations depends on the period of the forcing
and has a maximum, called peak of resonance. These theoretical predictions and
their epidemiological consequences have been investigated on a disease system by
numerical simulations and data analyzes (Choisy et al., submitted). Figure 20.16
shows that the mean annual number of infectives globally decreases as the frequency
of vaccination pulses increases. However, resonance is responsible for the peaks
observed on this general trend. The major one occurs at a vaccination frequency
close to 2 years, the others simply being harmonies of it. The practical consequence
of these peaks is that, locally on the vaccination frequency dimension, the mean annual
number of infectives counter-intuitively increases with the frequency of vaccination.

20.10 CONCLUSION

20.10.1 What we have seen

Statistical analyzes of epidemiological data help to characterize, quantify, and sum
marize the way diseases spread in host populations (section 20.8). The aim of
epidemiological modeling is to understand the behavior of diseases in nature (section
20.2). Because ofethical and practical impossibility to perform experiments in public
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health, mathematical models appear as a cheap and efficient way to explore and test
hypotheses (section 20.2.2). In addition to force the investigator to think rigourously
(sections 20.5.1 and 20.5.2, box 20.3), models provide powerful conceptual results
such as the basic reproduction number and threshold effects (20.5.3), or the herd im
munity (20.9.1.1). Even if very interesting pure theoretical works have been realized,
the key element of epidemiological modeling is to link model with data. Likelihood
methods are modem and efficient ways to do so (box 20.2). Models thus allow to
estimate epidemiological parameters and also to identify crucial data that needs to be
collected.

This chapter was centered on the SIR mode!. Although one of the simplest
epidemiological models, it is still one of the most used, particularly to study childhood
viral and bacterial infections. There is a multitude of ways to complexify this simple
model in arder to account for more and more phenomena. However, the more complex
is not necessary the best and it is the purpose of a model that dictates its degree of
complexity (section 20.2, box 20.1). We have explored models to study single
epidemics (section 20.5), endemic diseases (section 20.6), spatial disease dynamics
(section 20.7.3) and have illustrated how these mathematical tools can be used for
the development of public health policies in helping defining optimal vaccination
strategies (section 20.9).
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Fig. 20.16 Mean annual number of infectives as a function of the period Tv of vaccination
pulses. The general trend is a decrease of the mean annual number of infectives as the
frequency of vaccination (lITv ) increases. However, resonance is responsible for these peaks
on this general trend. The consequence of such peaks is that, locally on the vaccination
frequency dimension, the mean annual number of infectives counter-intuitively increases with
the frequency of vaccination.
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20.10.2 What we have not seen

Ofcourse, the !ist of what we have seen about epidemiological models is much longer
than the list of what we have glanced at.

Sorne classes can be added to the simple SIR mode!. For example a commonly
used model for childhood diseases is the SEIR one which adds a class of exposed
(E) individuals, i.e. individuals which are infected but not infectious yet. For most
childhood infectious diseases the latence phase is often as long as the infectious and
should be accounted for as it can substantiaIly change the epidemiological conclusions
of the models. MSEIR models further add a class accounting for the post-birth period
during which new-born are protected from infections by maternaI antibodies.

AlI the models covered in this chapter assume that the host population is of
constant size. This thus excludes both diseases in exponential1y growing populations
like in most developing countries and disease-induced mortality as the case for
many infections including childhood diseases in developing countries, malaria, etc ...
Accounting for a non-constant host population size requires the explicit modeling of
the host population dynamics, in addition to the disease dynamics.

For sexuaIly transmitted diseases (STD), contagious contacts are not estab!ished
randomly as usuaIly assumed for airborne infections. Besides a strong heterogeneity
in the sexual activity, sexual contact occurs preferentiaIly between people of the same
sexual activity, creating this core effect in the epidemiology. Models for STD should
thus account for aIl these degrees of heterogeneity in the contacts. In addition, many
STD result in !ittle or no acquired immunity foIlowing recovery and SIRS models
would be more appropriate.

Other particularepidemiological systems requiring adapted models include, among
others, mother-to-child diseases for which not aIl children are born into the suscepti
ble compartment and diseases propagated by syringe-sharing intravenous drug users
such as HIV/AIDS.

The epidemiology of multiple-host diseases is far more complicated than the one
of directly transmitted infections. Compartmental models of such diseases· need
to account for the dynarnics of the disease in the different hosts or reservoirs, and
possibly also for the dynamics of these different hosts or reservoirs. For these
diseases, the modeling of passage from one host to the other is not always an easy
task.

Lastly, so far we have dealt primarily we micro-parasitic infections. Con
trary to micro-parasites (section 20.4), macro-parasites refer to large-size parasites
(helminths, arthropods) with direct reproduction in the definitive host. Macro
parasites generaIly have longer generation time (often an appreciable proportion
of the host life span) than micro-parasites. The immunity foIlowing the recovery
from a macro-parasitic infection is generally of short duration and the number ofpar
asites per host is a strong determinant of the epidemiology. From a modeling point
of view, this means that the simple compartmental models presented in this chapter
for micro-parasites should be replaced by more complicated models accounting for
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the distribution of parasites among the hosts. This is totally an other subject and we
refer the reader to the classical book by Anderson and May [7] for more details.

20.11 SUMMARY

By clarifying rigorously the assumptions, the variables and the parameters, mathe
matical modeling allows understanding the observed spread of diseases in space and
time. Epidemiological model further provide important conceptual results including
the basic reproduction number, the threshold effects and the herd immunity. For
evident ethical and practical reasons, experiments in public health are often impos
sible to perforrn and mathematical models thus appear as a cheap and efficient way
to explore and test hypotheses. This is for example of particular practical utility in
the design of vaccination policies. One key aspect of epiderniological models is their
link to real data. Such data often stand under the form of time series which neces
sitate specific statistical tools for their analysis. Models can always be complicated
to improve their fit to real data. However, more complex models are not always the
best and it is the question under investigation that should dictate the optimallevel of
complexity.
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Abstract

Dynamical systems theory predicts that inherently oscil1atory systems undergo
ing periodic forcings will exhibit resonance phenomena, which are characterized
by qualitative dynamical consequences resulting from the amplification of smal1
external perturbations. In this paper we use extensive numerical simulations to
demonstrate that the periodic nature of pulse vaccination strategies can make
disease dynamics resonate. We proceed step by step in order to tease apart the
dynamical consequences of (i) the intrinsic nonlinearity of the host-pathogen sys
tem, (ii) the seasonal variation in transmission and (iii) the additional forcing
caused by vaccinating in pulses. We document that the resonance phenomenon
associated with pulse vaccination can have quantitative epidemiological implica
tions and produce perverse effects such as an unexpected increase in the number
of infectives as the vaccination frequency increases. Our findings emphasize the
importance of careful1y taking into account the dynamical properties of the
disease when designing a pulse vaccination strategy.

2



Introduction

The dynamics of most directly transmitted childhood diseases are characterized
by pronounced oscillations, with alternating "boom" (epidemic, outbreak) and
"bust" (inter-epidemic) periods (Anderson et al. 1984; Hethcote 1998; Rohani
et al. 1999; Earn et al. 2000; Grenfell et al. 2002). This observation has mo
tivated an impressive number of studies, ranging from the theoretical to the
applied perspective. Ecologically, the most commonly addressed questions con
cern infection persistence (Bartlett 1957; Bolker and Grenfell 1995; Keeling
and Grenfell 1997; Rohani et al. 2000), spatial synchrony of epidemics (Bailey
1975; Bolker and Grenfell 1996; Lloyd and May 1996; Earn et al. 1998; Rohani
et al. 1999; Grenfell et al. 2001), and the impact of vaccination (Anderson et
al. 1984; Tidd et al. 1993; Hethcote 1998; Deguen and Flahault 2000; Earn
et al. 2000; Grenfell et al. 2001; Rohani et al. 2002). From a more theoreti
cal point of view, there have been a number of investigations into the complex
and nonlinear nature of epidemiological systems (Schaffer and Kot 1985; Bolker
and Grenfell 1993; Rhodes et al. 1997; Ellner et al. 1998; Tuckwell et al. 2000;
Keeling et al. 2001; Billings and Schwartz 2002). A particularly interesting area
has been to develop an understanding of the interaction between the weakly
damped oscillations of epidemic systems and external forcing (e.g., the school
year cycle), which can give rise to a plethora of complex patterns (Dietz 1976;
Grossman 1980; Schwartz 1985; Glendinning and Perry 1997), such as a cas
cade of period-doubling bifurcations and chaos. Surprisingly, the phenomenon
of resonance - i.e. the excitation of oscillations by external forcing - has re
ceived little attention by epidemiologists and ecologists. This is aIl the more
surprising given the numerous potential sources of resonance in such systems
and their possible dynamical consequences both in qualitative and quantitative
terms (see for example Tuckwell et al. 2000). A recent exception is the work
of Greenman et al. (2004), who showed that resonance has great potential for
shedding light on the dynamics of ecological and epidemiological systems. In
this paper, we explore resonance phenomena in models of diseases transmission.
We begin by studying the resonance associated with seasonality in transmission
(as due to the alternation of holidays and school terms). In a second stage we
focus on the resonance related to the periodic nature of pulse vaccination, first
without and then together with seasonality in transmission.

The rationale underpinning classical vaccination policy is to ensure the
proportion of susceptible individuals in the population remains below the thresh
old necessary for an epidemic (Anderson and May 1991). The most commonly
used scheme for the control of childhood microparasitic infections is called paedi
atric mass vaccination. Ît is based on the static properties of the host-pathogen
system and involves vaccinating a critical fraction of infants before they reach
a specific age cohort, usually 0-2 years (Anderson and May 1991). An alterna
tive and potentially less expensive strategy, called pulse vaccination, has been
recently proposed (Agur et al. 1993; Nokes and Swinton 1997). This scheme
explicitly accounts for the host population dynamics and involves the periodic
immunization of a specified proportion of the susceptible population to prevent
invasion of the infection. A number of elegant studies have determined the op
timal vaccination coverage and frequency to eradicate common infections, such
as measles (Agur et al. 1993; Shulgin et al. 1998; d'Onofrio 2002). Interestingly,
d'Onofrio (2002) briefly mentioned the potential for ''parametric resonance" (de-
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fined below) resulting from the periodic nature of vaccination pulses. However
the dynamical consequences of such a resonance phenomenon have never been
studied in detai!. Moreover, the models exploring periodic vaccination have ig
nored so far the well-documented seasonality in disease transmission (primarily
to facilitate analytical tractability).

The present work addresses this problem through extensive numerical
simulations to study in detail the resonance-induced quantitative consequences
of pulse vaccination in a context of seasonally varying disease transmission.
Given the potential for complex dynamics, we proceed step by step in order
to tease apart the consequences of interactions between the inherent nonlinear
ity ofthese systems and different external forcings (seasonality and vaccination
pulses). We first review the classical SEIR model, highlighting the source of
nonlinearity. We then introduce sinusoidal variation in disease transmission (to
mimic the alternation of school terms and holidays). Within this simple set-up,
we provide a description of the different characteristics of resonance, both lin
ear and nonlinear, and contrast the quantitative predictions of resonance due
to seasonality in disease transmission with the patterns observed in epidemio
logical data. We finally incorporate pulse vaccination into the mode!. Despite
the increased degree of complexity in the dynamics, parametric resonance as
sociated with the periodic vaccination pulses is clearly identified. We focus on
its quantitative epidemiological conseque~ces, in terms of incidence, and reveal
potential counter-intuitive effects such as an increased number of infectives as
the frequency of vaccination rises. The results of this study have strong impli
cations for the design of pulse vaccination schemes and these are discussed at
the end of the paper.

The Model

Consider an immunizing, non-fatal, acute disease in a constant population of
N individuals. In the classical SEIR framework (Anderson and May 1991),
the dynamics of the susceptible (5), infected but not infectious (E), infectious
(1), and recovered (R) individuals are described by the following differential
equations:

d5
J.1-N - p.. + J.1-) 5 (1)

dt
dE

>"5 - (a + J.1-) E (2)-
dt
dl

aE-(r+J.1-)I (3)-
dt

dR
,I-J.LR (4)-

dt

where J.L is the population turn-over rate, >.. is the force of infection (the per
capita rate of acquisition of infection) and l/a and 1/, are the mean incu
bation and infectious periods, respectively. For directly transmitted infections
(such as measles, whooping cough, influenza, etc.) the force of infection is mod
eled as proportional to the infection prevalence: >.. = (31 (Dietz 1976). The
constant of proportionality (coefficient of transmission (3) combines epidemio
logical, environmental, and social factors that affect transmission rates. The
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density dependence in the transmission process (bilinearity /3IS) is the source
of nonlinearity (and thus complex dynamics) of the SEIR system. The basic
reproduction ratio Ru, defined as the average number of secondary infections
produced by one infected individual introduced into a fully susceptible popula
tion (Anderson and May 1991), is expressed as

R _ /3Na
o - h + JL) (a + JL)

(5)

(6)T = 21TJAG

Note that for most childhood diseases like measles or whooping cough, , » JL
and a » JL making Ro approximately independent of JL.

The system of equations (1-4) has two equilibrium: (i) the disease free
scenario, (Sô, Eô, là, Rô) = (N, 0, 0, 0) and (ii) the endemic case, (S;, E;, 1;, Ri) =
(JLN/(JL+À),À/(JL+a) x JLN/(JL+À),a/(JL+,) x À/(JL+a) x JLN/(JL+À),N
S; - E; - In, the stability of which depend solely on Ro. If Ro is less than
unity, then the disease-free equilibrium is stable, while Ru > 1 means the en
demic equilibrium is stable. Perturbations to the endemic equilibrium result in
damped oscillations before the equilibrium is recovered. Linear stability analysis
reveals the natural period T of these damped oscillations to be approximated
by

where A represents the mean age at infection, A ~ l/JL(Ru - 1), and G gives
the ecological generation length of the infection, i.e. the sum of latent and infec
tious periods, G = [l/(JL + ,l] + [l/(JL + a)] (Anderson and May 1991; Rohani
et al. 2002). Note that the life expectancy 1/JL is about one order of magnitude
higher than the average age at infection A.

In contrast to the model-predicted endemic equilibrium, the observed
dynamics of most childhood diseases exhibit sustained (rather than damped)
oscillations (London and Yorke 1973; Fine and Clarkson 1982; Anderson et
al. 1984; Fine and Clarkson 1986; Hethcote 1998; Rohani et al. 1999; Earn et
al. 2000; Grenfell et al. 2002). This may be explained by considering the damp
ing (or return) time of the endemic equilibrium, which stability analysis reveals
to be approximately 2A (Anderson and May 1991). For most epidemiologically
reasonable parameter values, the damping time is typically much longer than
the natural period: 2A/T » 1. This renders the endemic equilibrium weakly
stable, with relatively small perturbations (intrinsic or extrinsic) "exciting" the
Inherent oscillatory behavior (Grossman 1980). Alternative mechanisms for this
phenomenon have been explored, induding demographic stochasticity (Bartlett
1957) and temporal heterogeneity in the transmission rate (London and Yorke
1973; Fine and Clarkson 1982; Schenzle 1984; Fine and Clarkson 1986; An
derson and May 1991). Seasonal forcing - usually assumed to represent the
aggregation of children in schools - can be modeled by making the coefficient
of transmission a periodic function of time: /3 = /3(t). Among the numerous
forms for /3(t) proposed in the literature (Dietz 1976; Ellner et al. 1998; Earn
et al. 2000; Keeling et al. 2001) the simplest and most widely used one remains
a sinusoidal wave:

(7)o~ /31 < 1./3(t) = /30 (1 +/31 cos(~: t)),

The strength of seasonality /31 measures the amplitude of the oscillations around
the baseline coefficient of transmission /30, and Ts is the period of forcing, in the
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same units as time, t. Variations of the coefficient of transmission are annual.
However, since we are interested in the value of Ts relative to the natural period
T, instead of studying different combinations of the epidemiological parameters
(30, (J", and " our approach is to keep T constant and vary Ts . Thus, in the sim
ulations presented in the next section, we will take dassically estimated measles
values ((30 = 0.0002 yr-1'individual- 1, (J"-1 = 7.5 day, and ,-1 = 6.5 day;
Anderson & May 1991) and let Ts vary from 0.1 to 10 yr. The population size
will be fixed at N = 5 X 106 individuals, yielding an Ro around 17.

Resonance

Definition and exploration process

Given a system with temporal forcing and a weakly stable equilibrium, os
cillator theory predicts interesting dynamics, whose complexity increases with
nonlinearity (Jackson 1992). Within the context of the SEIR system, the lin
ear approximation becomes reasonable when the number of susceptibles S is
large enough for the density dependence in the transmission process ((31S) to
be negligible. The key parameter controlling the recruitment of susceptibles is
11. Since host life expectancy 1/11 is far higher than the average age at infection
A (see previous section), S increases linearly with 11. Consequently, the higher
the susceptible recruitment rate, the better the linear approximation and we
would expect "simpler" dynamics. Conversely, the lower the recruitment rate,
the larger the nonlinear influence (density dependence) and more "complicated"
dynamics are expected. This influence of the recruitment rate on the complexity
of the dynamics has been verified in measles dynamics using both simulations
and time-series analysis (Earn et al. 2000; Grenfell et al. 2002). These authors
also demonstrated the correspondence between the recruitment rate 11 and the
mean coefficient of transmission (30, predicting similar dynamieal consequences
of increasing 11 and increasing (30' For simplicity we will vary only 11. Nev
ertheless, bear in mind hereafter that increasing (decreasing) 11 is dynamieally
equivalent to increasing (decreasing) (30. In this section we illustrate the dy
namical properties of the seasonally forced SEIR model by first considering the
simple case of linear dynamics (harmonie resonance) and then exploring the
consequences of nonlinearity (parametric resonance and fold-over effects) by
progressively decreasing the recruitment rate 11.

We now proceed to define sorne of the basic terminology of resonance
phenomena. "Resonance" is a generic term that indicates the amplitude of ob
served oscillations depends on the period of the forcing and has a maximum.
This maximum is called the "resonance peak", with a corresponding "resonance
period" (the forcing period at which the resonance peak occurs). As stated
above, model dynamies are approximately linear when 11 is large. When pe
riodically excited, linear systems exhibit harmonic oscillations, meaning they
oscillate with the same period as the forcing, which is not necessarily equal to
the natural period (T in the SEIR model).
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Harmonie resonance

A fundamental behavior of harmonie (i.e. linear) oscillators, when driven by a
periodic force, is harmonie resonance where the unique resonance period is equal
to the natural period (Jackson 1992). In the specifie case of the forced SEIR
system, this would mean that whenever the period of seasonality Ts equals the
natural period T, maxima in the coefficient of transmission (3(t) and the number
of infectives J(t) coincide, thus amplifying the magnitude of the oscillations.
These possibilities are explored in fig. lA, which shows a resonance diagram
(Jordan and Smith 1999) where the peak and the trough values in the number
of infectives are plotted against the logarithm of the forcing period Ts. The
proximity of the resonance period (resonance peak at Ts = T :: 1.05 yr on
fig. lA) to the estimation of the natural period from equation (6) (vertiealline
at Ts = T == 0.95 yr on fig. lA) is confirmation of the linear approximation:
(T - T) /T == 0.10. Indeed, as J.l further increases, T - T tends towards 0 (results
not shown).

Parametric resonance

As the recruitment rate J1 further decreases, nonlinearity increases, thus ren
dering the dynamics even more complex. In contrast to harmonie oscillators,
a key property of nonlinear oscillators is that the amplitude and the frequency
of oscillations are not independent (Jackson 1992). This property is visible on
fig. 1. As J1 decreases (from fig. lA to fig. ID), the amplitude of fluctuations
decreases whereas the natural period T increases. Note also that the approx
imation i' of the natural period T by equation (6) (vertical lines on fig. 1) is
expected to worsen as J1 decreases, with T - T increasing exponentially. Let fo
eus only on the peak values of the number of infectives. Fig. 2A illustrates then
the nonlinear effect of a continuous decrease in J1 (from 0.10 to O.Ol/person/yr)
on the dynamics behavior. It is noteworthy that this range of variation is not
unnatural as the effective population birth rate varies between O.01/person/yr
in the western countries and 0.05/person/yr in sorne African countries.

Nonlinear oscillators may exhibit "parametric resonance" when one of
the parameters (here the transmission coefficient, (3) depends on time. Para
metric resonance differs from harmonie resonance in that it is an instability
phenomenon stemming from the aforementioned weak stability of the endemic
equilibrium (Jackson 1992). Oscillations in one parameter may destabilize this
equilibrium through a bifurcation. For the SEIR model, recall that in the case
of linear oscillations (see above), the period of oscillations in the number of in
fectives J is equal to thé forcing period Ts and is not necessarily equal to the
natural period T. Consider the case where Ts = T /2, Le. where the transmis
sion coefficient undergoes two complete cycles for each natural epidemiological
cycle in numbers of infectives and susceptibles. Here, every second peak in the
coefficient of transmission coincides with a peak in the number of infectives,
thus amplifying every second peak in J. The consequence is to destabilize the
attractor with period Ts = T /2 through a bifurcation towards an attractor
of period T. Such bifurcations are visible for example at Ts = 2T :: 2 yr in
fig. lA, Ts = T/2:: 0.7 yr and Ts = 2T:: 2.8 yr in fig. lB, and Ts = T/2:: 1
yr and Ts = 2T :: 4 yr in fig. 1 C. The amplitude of the unstable solution
grows exponentially with Ts and the above mentioned period-amplitude rela-
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tionship causes a rapid shift of the natural period out of the resonance domain.
This produces the characteristic asymmetric peak of parametric resonance: for
increasing Ts, the dynamics bifurcate and the amplitude gradually increases
before a sudden drop to approximately the same behavior at which the biennial
behavior emerged (see for example fig. lB at Ts::: 0.7). When nonlinearity fur
ther increases, the period-amplitude relation accentuates the asymmetry of the
peak, bending it further and even folding it over itself (see for example fig. 1C
at Ts ::: 1 or fig. ID where it is even more pronounced). This ''fold-over'' effect
leads to bistability and hysteresis, i.e. the system oscillates either with a large
or a small amplitude with an unstable periodic solution in-between. At the end
of the interval of bistability this unstable limit cycle annihilates with one of its
stable counterparts in a saddle-node bifurcation.

Dependence among parameters in parametric resonance

Parametric resonance is expected at integer fractions of the natural period,
once a control parameter has exceeded a certain threshold, with each paramet
ric resonance peak having its own threshold value. Grossman et al. (1977) and
Grossman (1980) have reported a threshold effect for the seasonal forcing am
plitude /31 (see also Schwartz and Smith 1983 and Smith 1983 for more rigorous
mathematical proofs for the SIR and SEIR models respectively) and this has
been verified in our simulations (results not shown). Another threshold effect
is associated with the value of the baseline coefficient of transmission /30, This
is visible on fig. 1, recalling the aforementioned correspondence between J1 and
/30: parametric resonance occurs around Ts = 2 yr in fig. lA and when /30
decreases (or, equivalently, J1 decreases) from fig. lA to fig. ID, the number of
parametric peaks increases. This is even more apparent on fig. 2A where the
dependence of the resonance period on /30 is responsible for the curvature ob
served on the figure. Note that this effect of /30 is particularly pronounced for
the biologically realistic values of J1 (0.01 < J1 < 0.05) where the nonlinearity is
high. The relation between the thresholds on /31 and on /30 is treated in Aron
and Schwartz (1984). Grossman (1980) derived analytical formulations of the
thresholds associated to each parametric resonance peak and showed a direct
correlation between the aforementioned local stability of the system (defined
by the 2A/T ratio) and its excitability, here defined by the threshold value on
/31 (see Schwartz and Smith 1983 and Smith 1983 for rigorous mathematical
treatments). Subharmonic parametric resonance has been suggested to explain
the biennial cycles of measles epidemics (London and Yorke 1973; Stirzaker
1975). Moreover, Schwartz and Smith (1983) and Smith (1983) showed that
several subharmonics of different periods can be simultaneously stable and fur
ther pointed out that random effects in the environment could perturb the state
of the system from the domain of attraction of one subharmonic to that of an
other, producing aperiodic looking levels of incidence. This is greatly enhanced
by the fact that the basins of attraction of the different subharmonics are largely
intertwined (Schwartz 1985; Earn et al. 2000).

Detection of resonance in measles data

Fig. 1 and fig. 2A iIIustrate, in a general theoretical context, resonance phenom
ena for a given recruitment rate J1 when Ts is varied. Because of the curvature
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observed in fig. 2A, al! the phenomena described above are also observed for
a given period Ts of the seasonal forcing when It is varied. This observation
is practically relevant for the study of a particular disease since it implies that
smal! variations in birth rate and/or vaccination coverage may dramatically
change the severity of the epidemics and not necessarily in an intuitive manner.
This generally echoes the findings of Dietz (1976), who studied the effect of Ho
(see equation (5) for the relation between Ra and It) in an SIR framework with
annual oscillations in the coefficient of transmission. We explored these pre
dictions using weekly notification data for measles, and associated demographic
data, for 60 towns and cities of England and Wales in the pre-vaccine era (1944
1966). See Bj0rnstad et al. 2002 for more details on the data set.

For measles parameter values, the model predicts parametric resonance
in the dynamics: setting Ts = 1 yr in fig. 2A and increasing It in a biologically
meaning domain (i.e. from 0.01 to 0.05/person/yr), we observe a peak fol!owed
by an increase in the number of infectives. We looked for this pattern in the
data by calculating the maximum of the attractor and plotting it against the
per capita birth rate, with the trend smoothed by a lowess regression (with a
tensor parameter of 0.45). In practice, for each city, we truncated the measles
notification and birth time series in adjacent intervals of a fixed duration. On
each of these intervals we considered the largest reported number of cases and
the mean number of births. Both of these quantities were divided by the median
city size between 1944 and 1966, producing our estimations of the maximum of
the attractor and its corresponding per capita birth rate. Fig. 2B shows the re
sults for a time interval of 1 year, though analyses for time intervals of 2, 3, and
4 years gave similar results. Each curve in fig. 2B corresponds to an analysis on
a specified range of city sizes (see legend of fig. 2B). The observed patterns fit
model predictions remarkably well irrespective of the city sizes: compare fig. 2B
with fig. 2A for Ts = 1 yr and It varying from 0.01 to 0.05/person/yr. Therefore,
these results highlight the fad that changes in the recruitment in susceptibles
(either due to systematic trends in the crude birth rate or vaccination) not only
have qualitative consequences through dynamical transitions but, due to reso
nance effects, may also have major quantitative consequences such as dramatic
changes in the amplitude of the oscillations.

Pulse Vaccination

Definition and theoretical background

The most commonly used strategy for vaccination against infections such as
measles is to immunize infants once they have reached a certain age (e.g. 12-25
months for the MMR vaccine in the USA). This process however requires a too
high vaccination coverage (around 95% for measles) for disease eradication to
be achieved in practice. An alternative (and potentially less expensive) strat
egy is vaccination in pulses (Agur et al. 1993; Nokes and Swinton 1997). This
approach, based on theoretical results on population dynamics in varying envi
ronments (Agur 1985), consists in vaccinating a proportion p of the susceptible
population every Tv years. The essential aim is to antagonize (or entrain) natu
raI dynamics by a different temporal process. This theory has been successfully
applied in campaigns against poliomyelitis and measles in Central and South
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America and measles in the UK in 1994 (see references in d'Onofrio 2002).
The theoretical challenge of pulse vaccination is the analytical determi

nation (for specified values of p and /-1) of the optimal value T{?ax which ensures
the eradication of the disease. The rationale behind this, derived from the SIR
model, is simply to ensure the proportion of susceptibles S(t)/N remains below
the threshold Sc = 1/Ra required for an increase in the number of infectives.
This led to the approximation T{?ax = A, where A is the mean age at infection
(Agur 1993). Further detailed analyses revealed that to prevent an epidemic, it
is sufficient that the mean value of S(t)/N, averaged over the pulsing period,
remains below Sc' For an SIR model with constant coefficient of transmission,
this led to the following relationship between T{?ax and p (Shulgin et al. 1998):

T max _ p,
v - (3/-1(1-p/2-,/{3)

(8)

This value of T{?ax can be substantially larger than the mean age at infection A
and remains a good approximation for the SEIR model, as long as {3 is constant
(d'Onofrio 2002). When the transmission rate is periodic, {3 in equation (8)
should be replaced by its mean value {3o (Shulgin et al. 1998; d'Onofrio 2002).
Once Tv < T{?ax, the disease is thus expected to disappear. Should Tv > T{fax,
however, the pulsed nature of this vaccination strategy may give rise to a rich
variety of dynamics (Shulgin et al. 1998). One important potential consequence
is an increased likelihood in epidemic synchrony across sub-populations (Earn
et al. 1998). Another possible consequence of vaccination in pulses may be res
onance effects associated with the frequency of vaccination events (as briefly
mentioned by d'Onofrio 2002). We show here, via extensive numerical simu
lations, the conditions under which pulse vaccination can result in very large
epidemics.

Investigating the resonance effect of pulse vaccination

A proportion p of the susceptible population is now vaccinated every Tv years
and the following equation should be added to equations (1~4):

S(kTt) = (1 - p) . S(kTv ), (9)

where Tv and Tt respectively refer to the instants that immediately pre
cedes and follows the vaccination pulse. Given a vaccination proportion p and
Tv > T{fax, two parameters may further influence the onset of resonance: the
susceptible recruitment rate /-1 (or, equivalently, the mean coefficient of trans
mission (3o), and the amplitude of seasonality in transmission ({31; equation (7))
- see previous section. In the previous section we studied the resonance effects
associated with the seasonal forcing of the coefficient of transmission. We are
now interested in the resonance phenomenon related to the periodic nature of
the pulse vaccination. We proceed step by step in order to distinguish the res
onance effects due to pulse vaccination from those due to seasonal variations in
transmission. First consider the model given by equations (1- 4) with constant
transmission (i.e. {31 = 0 in equation (7)). In this setup, fig. 3 shows resonance
diagrams plotting the peak and trough values of the number of infectives against
the logarithm of the period of vaccination Tv. To identify the influence of the
system nonlinearities we proceed as before (fig. 1) through variation in popu
lation turn-over rate /-1. Note nevertheless that the variations on J.L are smaller
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in fig. 3 than those in fig. 1 and that they encompass biologically realistic val
ues only: 0.05/person/yr (fig. 3A), 0.04/person/yr (fig. 3E), 0.03/person/yr
(fig. 3C), and 0.02/person/yr (fig. 3D). More precisely, fig. 3D corresponds to
the birth rate observed in western countries while fig. 3A to that observed in
sorne African countries.

Shulgin et al. (1998) pointed out that when Tv > TiPax the solution
I(t) = 0 becomes unstable and the number of infectives begins to oscillate with
large amplitude; when Tv is further increased, a sequence of period doubling
bifurcations interspersed with chaos is observed. Here, we further observe that
a slight increase in the recruitment rate J.l from 0.02 (fig. 3D) to 0.05 (fig. 3A)
reduces the chaotic region. A second effect of nonlinearity associated with the
decrease of the population turn-over rate J.l from fig. 3A to fig. 3D is the shift
of the attractor structure towards the high values of the period of the forcing.
This phenomenon has been already observed on fig. 1 and is due to the above
mentioned increased dependency between the amplitude and the frequency of
the oscillations when the level of nonlinearity increases (Jackson 1992). For
simplicity, we will focus our analysis on the structure of the attractor of a non
chaotic dynamics (fig. 3A). Please note that the following observations are ro
bust relative to the complexity level of the dynamics. This robustness appears
when taking into account the temporal dimension which is not .visible in the
resonance diagrams of fig. 3. Indeed, when we estimate the duration spent by
the dynamics in each part of its chaotic attractor of fig. 3D, we get a structure
pretty close to that of fig. 3A (results not shown).

The amplitude of the oscillations in the number of infectives changes with
Tv. Each peak which occurs at a forcing period Tv higher than 2 are harmonics
of the main resonance peak observed at Tv := 2 yr. The bifurcations associated
with each increase in the amplitude indicate instability and are characteristic
of parametric resonance. As visible in fig. 3A, the resonance phenomenon due
to the periodic nature of this vaccination strategy may locally give rise to un
expected increases in the epidemic peaks as the frequency l/Tv of vaccination
increases. Moreover, increases in the peaks tend to be associated with deeper
troughs (not shown) which thus may increase the probability of disease extinc
tion in the case of small populations. More importantly, the duration of the
epidemic is also influenced (see below).

Introducing seasonality to pulse vaccination's resonance

Consider now the case with /3 oscillating according to equation (7), with a fixed
period Ts equal to 1 yr, intended to mimic the seasonal alternation of holidays
and school terms in the case of a measle-like disease. In practice, two /31 values
(/31 = 0.01 and /31 = 0.10) have been added to the dynamics described in fig. 3A
(where /31 = 0). In both seasonality cases, our simulations tracked how four
critical quantities behave when Tv varies; namely the number of infectives in
a resonance diagram (fig. 4A-4B), the number of contracting people (fig. 4C
4D), the annual mean number of infectives (fig. 4E-4F), and the number of
vaccinated people (fig. 4G-4H). Clearly, increasing /31 from 0 (fig. 3A) to 0.01
(fig. 4A) or the more realistic value (Earn et al. 2000) of 0.10 (fig. 4B) increases
variation in the dynamics of infectives, leading to chaos. Note however that the
general structure of the resonance peaks is not affected by the level of complexity
that may be present in the dynamics. Indeed, the confusing patterns obtained
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when (JI = 0.10 (fig. 4B) resemble those obtained for (JI = 0.01 (fig. 4A) and
for (JI = 0 (fig. 3A) when retaining only the spots where the dynamics spend
the longest time (details unshown).

The two levels of seasonality ((JI = 0.01 and (JI = 0.10) also differ
entially affect the instantaneous number of new infectives (fig. 4C-4D). Here
the number tracked corresponds to the individuaIs entering the infectious com
partment between two vaccination pulses, scaled by the between-vaccination
duration: (ljTv) Ii~~I)TvaE(t)dt. Whatever the value of (JI, the peaks in inci
dence (fig. 4C-4D) are associated with those observed in the resonance diagrams
(fig. 4A-4B). When (JI = 0.10 it remains visible: the incidence exhibit a sudden
change at Tv ~ 2 yr (fig. 4D) that is precisely where the main peak on the
resonance diagram occurs (fig. 4B).

More relevant from an epidemiological point of view may be the mean
annual number of infectives. Its variation with Tv is shown in fig. 4E-4F. Here
the mean considered was computed over a period encompassing 200 vaccina
tion events, which has the advantage of smoothing the irregularities due to the
complexity of the dynamics. Despite the general increase in the mean annual
prevalence with Tv, these two plots clearly exhibit peaks wherever paramet
rie resonance is observed in the resonance diagram (compare fig. 4A-4B with
fig. 4E-4F). As expected, the observed pattern is even more clear-cut when the
number of people actually vaccinated remains fixed as Tv varies (not shown).
Practically, these resonance phenomena mean, somewhat counter-intuitively,
that the mean annual number of infectives may locally (i.e. on the resonance
domain) increase when Tv decreases. For example, in fig. 4F, vaccination ev
ery 24 months yields a mean annual number of infectives (1,275,000) that is
10% higher than vaccination every 28 months (1,155,000). As (JI decreases,
this difference becomes even more pronounced: in fig. 4E, vaccination every 25
months yields a mean annual number of infectives equal to 1,315,000 which is
15% higher than a vaccination every 26 months which yields a mean annual
number of infectives equal to 1,145,000.

Lastly, let focus on the number of people effectively vaccinated and its
variation with (JI and Tv (in black in fig. 4G-4H). This number is simply
calculated from p. S(kTv), kEN. Fig. 4G-4H also show in grey the min
imum number of people to vaccinate to theoretically reach eradication. This
is calculated from Pmin . S(kTv), kEN, where Pmin is derived from equation
(8) which does not explicitly accounts for the seasonality on the coefficient of
transmission (Shulgin et al. 1998; d'Onofrio 2002). Interestingly, this resonance
phenomenon occurs both for low values of P and ,relatively high values of P, close
to the level needed to achieve eradication. Note that while Tv < 2 yr means
the number of people effectively vaccinated is higher than the number required
to theoretically reach eradication (from equation (8)), we still observe disease
persistence. However, the amplitude of outbreaks decreases dramatically, re
sulting in rapid extinction shortly after Tv < 1 yr (results not shown). Either
approximate equation (8) is not appropriate for this particular system or, and
more probably, parametric resonance delays eradication when Tv decreases (or,
equivalently, when P increases). In the latter case, the inexactitude of the crite
rion behind equation (8) would certainly be due the fact that its derivation is
based on models simple enough for analytical calculus but which do not make
full account of the dynamics of the disease itself. It is noteworthy again that
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the general structure of the graph is not affected by the level of complexity that
may be present in the dynamics.

Discussion

Epidemiological systems describing strongly immunizing infections are inher
ently oscillatory and thus are expected to produce resonance phenomena when
undergoing periodical forcing (Jackson 1992). For childhood diseases, one ob
vious mechanism for forcing is the seasonal variation in transmission due to
the alternation of holidays and school terms (London and Yorke 1973; Fine
and Clarkson 1982; Schenzle 1984; Fine and Clarkson 1986; Anderson and May
1991). A second cause of external forcing is associated with the periodic nature
of pulse vaccination strategy (when the vaccination coverage and/or the pulse
frequency are not high enough to eradicate the disease; d'Onofrio 2002). In this
study, we have numerically explored the dynamical effects of the phenomenon
of resonance that may be associated with this vaccination policy.

We first considered the simple SEIR model with a sinusoidal coefficient of
transmission. Here, the source of nonlinearity is the density-dependent trans
mission process and the severity of nonlinearity increases as the population
turn-over rate /1 decreases or, equivalently, when the mean coefficient of trans
mission (30 decreases (Earn et al. 2000). Resonance diagrams with the period Ts
of the seasonal forcing as the control parameter show the existence of two kinds
of resonance: harmonie and parametric, depending on the strength of nonlinear
ity. Harmonie resonance is characterized by a single high peak in the amplitude
of epidemics and occurs when Ts ::: T, with T the natural period of the system
in the absence of forcing. Parametric resonance is an instability phenomenon
and is characterized by a series of small peaks in the amplitude of epidemics.
These peaks occur at integer fractions of the natural period T. The appearance
of each parametric resonance peak occurs at a threshold value on the level of
nonlinearity (as determined by, for example, the population turn-over rate /1)
and the values of these thresholds depend on the amplitude (31 of the seasonal
forcing. The curvature observed on fig. 2A is responsible for the fact that the
effect of resonance may be also detected when the level of nonlinearity varies,
for a fixed period of the seasonal forcing. This prediction has been successfully
verified on real data of measles cases from England and Wales in the pre-vaccine
era.

In a similar way, we investigated the potential for resonance associated
with the periodic nature of pulse vaccination. For simplicity, we began by con
sidering pulse vaccinatio'n in absence of seasonality in transmission. We clearly
detected parametric resonance, which results in higher peaks and deeper troughs
in infective numbers. Obviously, deeper troughs may increase the probability of
disease extinction, especially in small populations. However, the effects of res
onance are substantially more dramatic on the peaks than the troughs (fig. 3).
Moreover, we found an unexpected local (in terms of vaccination frequency) in
crease in the number of infectives as vaccination pulses become more frequent.
This finding holds even when the threshold vaccination level required for eradi
cation in the absence of seasonality is exceeded. From then, we added seasonal
variation in transmission. Our simulations show that the inclusion of season
ality has little impact on the system behavior (including the structure of the
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resonance peaks) other than to force the oscillations into a chaotic mode. For
simplicity, the effects of resonance were investigated on situations where the
dynamics behave relatively simply (i.e. high population turn-over rate /1, high
mean coefficient of transmission /30' and low amplitude /31 on the coefficient of
transmission). Nevertheless, our conclusions were robust relative to the level of
complexity in the dynamics and remained unchanged when considering realistic
/1, /30' and /31 values.

The results outlined in the paper have public health implications per
taining to pulse vaccination strategies. The classical mass vaccination scheme
is based on the static properties of the host-disease system. What makes the
recently developed pulse vaccination theory potentially more efficient is that it
explicitly accounts for the dynamics of the host population through the influx
of susceptibles (via births). Substantial progress has been accomplished in de
termining the optimal vaccine coverage p and pulsing frequency Tv in different
epidemiological contexts (Agur et al. 1993, Nokes and Swinton 1997, Shulgin
et al. 1998, Stone et al. 2000, d'Onofrio 2002). However, largely to facilitate
mathematical tractability, these models do not take into account the dynamics
of the disease itself. Indeed, the threshold susceptible fraction necessary for an
epidemic is still determined by the equilibrium properties of the system and cor
responds to 1/Ro as in the classical mass vaccination strategy. Our simulations
pinpointed this caveat since the presumed optimal Tv and p determined by such
models (Shulgin et al. 1998; d'Onofrio 2002; see equation (8)) did not obligato
rily lead to eradication, contrary to previous expectations. We believe that this
discrepancy between theoretical predictions and our simulation results is due to
the neglect of the inherent disease dynamics in the analytical derivation of the
optimal Tv and p.

We have also showed that the interference between the intrinsic diseases
dynamics and the periodic nature of an imperfect pulse vaccination scheme may
produce perverse effects, such as an increase in the number of infectives with
the frequency of vaccination. In consequence, if we are to optimize further the
pulse vaccination strategy, a full account of the disease dynamics should be
made. From a theoretical perspective, there is thus a need for the development
of analytical epidemiological models that incorporate information such as the
natural period of the disease in question. From a practical point of view, we
may adopt a more ad hoc approach. In other words, the design of a pulse vacci
nation policy on a particular epidemiological system should be preceded by the
determination of the disease dynamics characteristics and its resonance domain.
Simulation models will be of great help for such tasks.
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Figure Legends

Figure 1 Resonance diagrams showing the effect of seasonality in transmission.
The peak and trough values of the number of infectives (as determined by
equations (1-4)) are plotted against the period Ts of the seasonal forcing
modeled by equation (7). Parameter values are N = 5 X 106 individuals,
(j-I = 7.5 days, ,-1 = 6.5 days, (30 = 0.0002yr- 1 . individual- I

, and
(31 = 0.1, yielding a Ra approximately equal to 17. The recruitment rate
takes the following values: JL- I = 10, 20, 40, 70 yr for A, B, C, and D
respectively. The attractors were determined from a 20-year period, after
180 years of transients were discarded. For each diagram, 1,001 dynamics
were simulated, regularly spaced on the decimal logarithm scale of the
period. Initial conditions were S = 0.05N, E = l = O.OOOIN. The vertical
lines correspond to the estimation T of the inherent oscillatory periods T
from the linear approximation of equation (6). Note the logarithm scale
on the x-axes.

Figure 2 A, resonance diagram showing the effects of seasonality in transmis
sion and nonlinearity. The peak values of the number of infectives (as
determined by equations (1-4)) are plotted against both the period Ts of
the seasonal forcing modeled by equation (7) and the recruitment rate JL.
The model is given by equations (1-4) and equation (7). Initial conditions
and parameter values are as in fig. 1 except that JL varies from 0.01 to 0.1
yr- I by step of 0.001. B, relationship between the maximum number of
infectives and the birth rate in England and Wales in the pre-vaccine era
(1944-1966). For each year from 1944 to 1966 the maximum number of
infectives and the number of births were recorded. Both of these numbers
were divided by the median city size between 1944 and 1966. The plotted
points are the smoothed values after a lowess regression with a tensor pa
rameter equal to 0.45. The analysis was performed on different data sets:
the complete 60 cities (0), the 13 cities below 100,000 inhabitants (0), the
25 cities between 100,000 and 160,000 inhabitants (+), the 22 cities above
160,000 inhabitants (*), and the 14 cities above 250,000 inhabitants (6)
as this last threshold corresponds to the critical community size yielding
regular endemic oscillations.

Figure 3 Resonance diagrams showing the effect of pulse vaccination, ignoring
seasonality in transmission. The peak and trough values of the number of
infectives (as determined by equations (1-4)) are plotted against the pe
riod Tv of the pulse vaccination modeled by equation (9). The attractors
were determined from a period encompassing 200 vaccination events after
the first 300 years and the initial 100 vaccination events were discarded.
For each diagram, 501 dynamics were simulated, regularly spaced on the
decimal logarithm scale of the period. Initial conditions were S = 0.05N,
E = l = O.OOOlN. Parameter values are the same as in figure 1 except
that here (31 = 0 and Tv = 1 yr in equation (7). The vaccination coverage
p = 0.4 in equation (9) and the recruitment rate takes the fol1owing values:
JL = 0.05, 0.04, 0.03, 0.02 yr- I for A, B, C, and D respectively. Note the
logarithm scale on the x-axes.

Figure 4 Mixing seasonality and pulse vaccination. Dynamics of the model
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given by equations (1-4) with an oscillating coefficient of transmission
modeled by equation (7) and pulse vaccination modeled by equation (9).
As in fig. 3A, 1-" = 0.05 yr- 1 and P = 0.4 in equation (9). In addition,
Tv = 1 yr in equation (7). Seasonality is then introduced with /31 = 0.01
(left column) and /31 = 0.10 (right column). Each row shows the behavior
of four critical quantities when Tv varies. A-B, resonance diagrams of
the number of infectives. C-D, instantenous number of people who get
diseased between two vaccination pulses. This number is calculated by

(I/Tv ) fk(~;l)TvaE(t)dt (see text). E-F, mean annual number of infec
tives. This is calculated on the period encompassing the last 200 events of
vaccination. G-H, actual number of vaccinated people in the simulations
(in black) and, in grey, the optimal number, as estimated by d'Onofrio
(2002). The effective number is simply p. S(kT{;). The optimal estima
tion is Pmin' S(kT{;) where Pmin is calculated from equation (8) and kEN.
Initial conditions were S = 0.05N, E = 1 = O.OOQIN. Note the logarithm
scale on the x-axes.
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Figure 4
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Approches écologique et évolutive de la vaccination
Résumé
Une approche raisonnée de la vaccination peut s'organiser autour de deux axes majeurs de
recherche. Le premier concerne la mise au point du vaccin lui-même et cherche à déterminer
les cibles vaccinales optimales, c'est-à-dire les parties du pathogène contre lesquelles stimuler
le système immunitaire. Ce choix est crucial puisqu'il détermine les succès vaccinaux. Le
deuxième axe de recherche s'intéresse au mode d'administration du vaccin aux individus et
aux populations, c'est-à-dire déterminer qui vacciner, quand vacciner, comment vacciner. A
ce niveau, on s'intéresse en particulier aux conséquences des politiques vaccinales
imparfaites, soit presque toutes les politiques en pratique. Dans cette thèse nous nous sommes
intéressés à ces deux axes de recherche. Dans une première partie nous étudions l'évolution
moléculaire chez les parasites à partir de la recherche de gènes sous sélection positive qui
pourraient constituer des cibles vaccinales potentielles. Dans ce cadre de recherche, deux
études sont menées, une s'intéressant à l'analyse et la comparaison de l'adaptation
moléculaire sur les trois principaux gènes de lentivirus de primates. La deuxième étude
analyse l'adaptation moléculaire d'une famille de gènes codant pour des enzymes fortement
impliquées dans les relations hôte-parasite chez les leishmanies. Dans une deuxième partie
nous étudions le comportement dynamique des maladies dans les populations. Dans cette
partie, deux études sont menées. La première s'intéresse au phénomène de persistance globale
et de synchronie entre dynamiques de varicelle en France. La deuxième étude explore les
conséquences dynamiques d'une des deux grandes politiques vaccinales actuellement en
vigueur, la vaccination par pulsations, en s'intéressant spécifiquement au phénomène de
résonance.

Mot-clés: vaccination, évolution moléculaire, résonance, politique vaccinale, VIH, maladies
infantiles

Ecological and evolutionary approaches of vaccination
Summary
A modem approach to vaccination implies two major axes. The first one is the vaccine design
and consists in the determination of optimal vaccine targets, i.e. the parts of the pathogen
against which to stimulate the immune system. This choice is crucial as it determines vaccine
successes. Le second axe concems the way populations are vaccinated. It basically consists in
determining who to vaccinate, when to vaccinate, and how to vaccinate. At this scale we are
particularly interested in the consequences of imperfect vaccination policies, i.e. almost a11
policies in practice. This thesis considers these two axes of research. In a first part we study
parasite molecular evolution in seeking genes under positive selection which could constitute
potential vaccine targets. In this framework, two studies are carried out. The first one is a
comparison of molecular adaptation on the three major genes of primate lentiviruses. The
second study analyse the molecular adaptation of a gene family coding for enzymes highly
implicated in host-parasites relationships in leishmanies. In a second part we study diseases
population dynamics. Here, two studies are carried out again. The first one concems global
persistence and synchrony between varicella dynamics in France. The second study is an
exploration of the dynamical consequences of one of the two major vaccine policies currently
applied. Specifica11y, we study the phenomenon of resonance associated with the pulse
vaccination.

Key-words: vaccination, molecular evolution, resonance, vaccination policies, HN,
childhood diseases.




