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Introduction

L’Afrique centrale, qui s’étend du Bassin du Congo jusqu’au Lac Victoria, est une région
couverte de forêts équatoriales denses qui abrite une biodiversité parmi les plus riches au
monde. Cette région clé de la préhistoire africaine a conditionné les dynamiques et les modes
de vie des populations humaines depuis l’émergence d’Homo sapiens en Afrique il y a environ
200 000 ans. Ce territoire abrite aujourd’hui le plus grand groupe de chasseurs-cueilleurs
forestiers au monde, historiquement appelés Pygmées et considérés comme l’un des derniers
exemples d’un mode de vie ayant prédominé au cours de notre évolution.

Les communautés de Pygmées occupent traditionnellement des campements semi-nomades
au sein des forêts équatoriales, cet habitat singulier se caractérise par un climat chaud et
humide, des ressources alimentaires qui fluctuent avec les saisons et la présence de nombreux
pathogènes. Par ailleurs les Pygmées entretiennent des relations socio-économiques étroites
avec des populations sédentaires "non-Pygmées", arrivées dans les zones de savane d’Afrique
centrale avec l’émergence de l’agriculture il y a environ 5 000 ans. Ainsi, les modes de
subsistance traditionnels des Pygmées et non-Pygmées (chasseurs-cueilleurs vs agriculteurs)
sont le reflet de leurs habitats différents (forêt vs savane) et s’accompagnent de différences
socio-culturelles. Cette diversité de pratiques interroge sur l’histoire plus ancienne de ces po-
pulations, en particulier sur leurs passés démographiques et leurs modes de vie ancestraux.

En raison de la quasi-absence de données archéologiques dans les zones forestières d’Afrique
centrale, il est extrêmement difficile d’obtenir des informations concernant la distribution
géographique et temporelle des populations ancestrales de Pygmées et de non-Pygmées.
Cependant, cette histoire démographique a conditionné la diversité génétique des groupes
humains et l’action sur leurs génomes de différents mécanismes de sélection naturelle.

L’étude de l’histoire évolutive des Pygmées et non-Pygmées à partir de données génétiques
offre donc la possibilité de reconstituer l’histoire démographique de ces populations aux
modes de vie différents, mais aussi de mieux comprendre comment les fluctuations récentes
des tailles de populations ont influencé les mécanismes de sélection naturelle, en particulier
la sélection négative qui élimine les mutations délétères dans le génome. De plus, l’étude du
génome de ces groupes permet de mieux comprendre les mécanismes de sélection positive et
les fonctions biologiques ayant permis leur adaptation génétique à leurs habitats distincts.
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Chapitre 1
Approche multidisciplinaire de l’histoire
des populations de Pygmées d’Afrique
centrale

1.1 Les populations de Pygmées du Bassin congolais

1.1.1 Découverte des Pygmées et difficultés de nomenclature

Le terme "Pygmée", qui signifie littéralement « haut d’une coudée », est dérivé du grec
ancien πυγµαιoσ et apparaît pour la première fois dans l’Iliade d’Homère pour désigner un
peuple d’une taille excessivement réduite entretenant une lutte perpétuelle pour sa survie
contre des nuées migratoires de grues. Ces Pygmées évoqués par les récits mythologiques me-
surent une trentaine de centimètres et vivent dans les contrées lointaines de l’Inde ou du sud
de l’Égypte. Au milieu du XIXème siècle, les premiers explorateurs du Bassin congolais font
la rencontre de groupes humains de faible stature habitant les forêts d’Afrique centrale. Ces
individus physiquement semblables entre eux mais différents d’autres populations africaines
ont été indifféremment qualifiés de Nains, Dwarfs, Négrilles, Zwergen selon la nationalité
des explorateurs puis baptisés Pygmées pour la première fois en 1873 en référence au récit
d’Homère (S. Bahuchet, 1993). L’inventaire des populations de Pygmées s’est poursuivi dans
les moindres recoins des forêts du Bassin du Congo dans le but de découvrir les populations
aux statures les plus faibles et aux modes de vie les plus « primitifs », c’est-à-dire des popu-
lations forestières nomades subsistant grâce à la chasse et la cueillette et habitant des huttes
faites de branches et de feuilles.

Ce n’est que plus tard, au cours du XXème siècle, qu’apparaissent les premiers travaux
ethnographiques et scientifiques d’observation des populations de Pygmées en Afrique cen-
trale. Ces études ont mis en évidence l’existence de nombreux sous-groupes de populations
au sein de la communauté jusqu’alors indistinctement nommée Pygmées, en soulignant les
différences linguistiques, culturelles et technologiques entre les groupes (Schebesta, 1938,
1941, 1948, 1952). Ces travaux ont également mis en garde contre la généralisation parfois
abusive et fallacieuse véhiculée par le terme unique « Pygmées » (Turnbull, 1965). L’emploi
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de ce terme fait référence à la stature des individus, supposée plus faible que dans d’autres
populations africaines, mais varie pourtant selon les groupes (Hewlett, 2014). Ce critère phy-
sique est parfois délaissé au profit d’autres caractéristiques liées à l’habitat et au mode de
vie. Cependant, une caractérisation des populations de Pygmées uniquement basée sur un
mode de vie forestier, commun à la plupart des groupes, ne ferait pas état de certaines com-
munautés qui vivent dans la savane comme au Cameroun ou en République Démocratique
du Congo (RDC) et exclurait également les populations de Pygmées qui habitent les mon-
tagnes comme au Rwanda et au Burundi. De la même manière, les modes de subsistance
des Pygmées actuels sont pluriels et varient selon les régions car certains groupes pratiquent
aujourd’hui la pêche ou encore l’agriculture.

Il existe donc une réelle controverse autour de la catégorisation et de la nomenclature des
populations forestières d’Afrique centrale. Le terme historique de « Pygmées » ne rend pas
toujours compte de la réalité complexe des populations mais il conserve néanmoins l’avantage
de rassembler les différentes communautés ethniques appartenant à l’identité «Pygmées»
en Afrique équatoriale et sera utilisé dans ce texte pour des raisons pratiques lorsque les
précisions ethniques ne sont pas disponibles (Perry & Dominy, 2009 ; Hewlett, 2014).

1.1.2 Répartition géographique

Les Pygmées d’Afrique centrale constituent le plus grand groupe de chasseurs-cueilleurs
au monde mais ne représentent qu’une fraction limitée des populations africaines actuelles
(Figure 1.1 ; Table1.1). On compte au Cameroun environ 40 000 Pygmées pour 17 millions
d’habitants et les densités de populations ne sont que d’un seul individu Pygmée pour 7
à 10 individus non-Pygmées par kilomètre carré (Hewlett, 2014). Les groupes de Pygmées
sont réunis en campements qui dépassent rarement 40 individus alors que les villages non-
Pygmées regroupent en moyenne 230 à 330 individus (Hewlett, 2014). Il existe en Afrique
d’autres groupes de chasseurs-cueilleurs, distincts phénotypiquement et linguistiquement des
Pygmées, qui occupent les savanes de l’est et zones désertiques du sud du continent (Fi-
gure 1.1).

La vingtaine d’ethnies que regroupe l’appellation « Pygmées » est répartie d’ouest en
est de la forêt équatoriale dans le Bassin du Congo (Figure 1.1 ; Table 1.1) et toutes sont
physiquement, culturellement et linguistiquement différentes. On notera que, dans la plu-
part des noms de populations, le préfixe Ba- indique le pluriel en langue bantoue alors que
Mo- indique le singulier (MoAka : singulier, BaAka : pluriel). Dans ce texte les noms de
populations seront indiqués au pluriel en utilisant une majuscule pour séparer le préfixe
de la racine du nom. Les groupes de Pygmées les plus représentés dans la littérature sont
les communautés semi-nomades telles que : les Baka, les BaAka et les BaMbuti séparés en
trois groupes ethniques : les Efe, les Asua, et les BaSua (Hewlett, 2014). Ces populations
établissent des campements temporaires au sein de la forêt en construisant des huttes en
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Fig. 1.1 Répartition géographique des populations de chasseurs-
cueilleurs en Afrique sub-Saharienne. Répartition actuelle des groupes de
chasseurs-cueilleurs Pygmées à l’ouest (orange) et à l’est (vert) du Bassin du Congo.
Les noms de populations sont indiqués au singulier et la description détaillée des
différents sous-groupes est disponible dans les Tables 1.1 et 1.2. Les groupes de
chasseurs-cueilleurs africains non-Pygmées sont également représentés.

forme de dômes (Figure 1.1 ; Table 1.1). Ils subsistent principalement grâce à la chasse et
la cueillette mais échangent également des produits de la forêt, comme le miel ou la viande,
avec les agriculteurs voisins (Hewlett, 1996).

Il existe d’autres groupes de Pygmées qui occupent des villages en bordure de forêt et
pratiquent une agriculture plus ou moins efficace en supplément de la chasse et de la cueillette
(Figure 1.1 ; Table1.1). Ces groupes maintiennent des relations étroites avec les agriculteurs
dont ils sont phénotypiquement proches, bien qu’ils appartiennent à deux groupes ethniques
distincts. Ces groupes sont d’ouest en est : les BaKola, les BaBongo, les BaKoya, et les
BaTwa (Hewlett, 2014).

Enfin, on trouve des groupes de Pygmées qui s’établissent dans la savane tels que les Bed-
zan, plusieurs groupes de BaCwa ainsi que les BaTwa (Figure 1.1 ; Table 1.1), une appellation
qui désigne également des groupes de potiers dispersés au Rwanda et au Burundi (Hewlett,
2014).
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1.1.3 Populations non-Pygmées

Les groupes de Pygmées du Bassin du Congo vivent à proximité de populations séden-
taires avec qui ils établissent des échanges commerciaux de nature et d’intensité variables.
Ces groupes ethniques « non-Pygmées » occupent les savanes et se distinguent des Pygmées
à la fois par leur habitat, leurs modes de subsistance et leur morphologie. Ces individus «
agriculteurs » sont tous des locuteurs de langues bantoues, une famille linguistique à laquelle
appartient la majorité des langues parlées en Afrique subsaharienne (310 millions de locu-
teurs et 450 langues et dialectes) (Figure 1.2) (Klieman, 2003). Les bantous se répartissent
sur environ un tiers du continent Africain, formant un trapézoïde entre le nord-ouest du
Cameroun, les côtes du Kenya, la pointe de l’Afrique du Sud et le nord-ouest de la Nami-
bie (Klieman, 2003). Au sein du Bassin du Congo, on trouve près de 155 groupes ethniques
bantouphones (Joiris & Bahuchet, 1994) et l’appellation « agriculteur » peut là encore faire
figure d’une généralisation ne faisant pas état des différences culturelles entre les commu-
nautés, et renforce parfois l’opposition binaire aux groupes de Pygmées.

Fig. 1.2 Répartition géographique des locuteurs bantous en Afrique
sub-Saharienne. Les zones grisées indiquent la répartition des locuteurs bantous
et les cercles indiquent la localisation des populations à l’origine des migrations
bantoues il y a environ 5 000 ans.

Des reconstructions linguistiques ont identifié un vocabulaire partagé entre tous les
groupes d’agriculteurs qui met en évidence l’existence d’une langue ancestrale proto-bantoue
et l’origine commune récente de ces langues. Leur diffusion spatiale a été permise par les ex-
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pansions bantoues, des migrations ayant eu lieu au moment de l’émergence de l’agriculture
au nord-ouest du Cameroun entre -5 000 et -4 000 ans (Figure 1.2). Des études archéolo-
giques ont corroboré l’existence de ces migrations auxquelles s’est associée la diffusion de la
métallurgie et de la céramique.

1.2 Unité et diversité des groupes de Pygmées

1.2.1 Diversité culturelle et de modes de vie

Les difficultés de nomenclatures des populations de Pygmées sont liées à l’absence de
caractéristiques physiques, de modes de vie, ou d’habitats unissant tous les groupes. Les
différences qui existent entre les communautés sont le reflet de leur grande diversité cultu-
relle. Une approche multidisciplinaire permet de faire apparaître les éléments d’unité et de
diversité de ces groupes.

Habitations

Il existe une relative diversité de formes et d’organisations des habitations construites par
les Pygmées au sein du Bassin congolais. Les groupes mobiles qui subsistent dans la forêt
construisent des huttes caractéristiques en forme de dômes ou de "ruches" (beehive-shape)
à partir de branches pliées et tressées ensemble puis recouvertes de feuilles de Marantacées.
Dans le cas des BaAka, Baka et BaMbuti, ces huttes accueillent des familles et sont pla-
cées en cercle afin de former des campements temporaires. A première vue, ces habitations
sont très différentes de celles construites par les groupes moins mobiles, dont les villages
semi-permanents sont faits de maisons rectangulaires plus robustes et organisées linéaire-
ment. Cependant, certains groupes aujourd’hui sédentarisés ne l’étaient pas au moment des
premières descriptions datant du XIXème siècle. Par exemple, les BaBongo du centre du
Gabon, qui vivent aujourd’hui dans des hameaux sédentaires, occupaient des campements
faits de huttes en forme de dômes à l’époque des descriptions faites par Paul Du Chaillu en
1867 (Du Chaillu & Owen., 1867). Les différences de forme et d’organisation des habitations
Pygmées aujourd’hui sont donc le reflet de transformations récentes plutôt que représenta-
tives d’une diversité culturelle.

Chasse, cueillette et autres modes de subsistance

Bien que certains groupes de Pygmées pratiquent aujourd’hui l’agriculture ou l’artisanat
de façon plus ou moins permanente, il existe toujours une grande variété de techniques de
chasse, de cueillette et d’autres moyens de subsistance entre les communautés. Les groupes de
Pygmées dont le mode de subsistance dépend principalement de la chasse déploient un large
éventail de stratégies, de techniques et d’armes en fonction des régions. C’est généralement
une activité collective où les femmes sont des partenaires égales aux hommes (S. Bahuchet,
1987 ; Harako, 1976 ; Tanno, 1976 ; Terashima, 1980). La pratique de la chasse au filet est la
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technique la plus employée au sein du Bassin du Congo à l’exception de deux populations :
les Efe de l’est de la RDC qui pratiquent la chasse à l’arc, et les Baka du Cameroun et du
Gabon qui pratiquent la chasse collective avec des lances. Le gibier le plus communément
ciblé lors des battues collectives est le céphalophe bleu, un animal de taille moyenne de la fa-
mille des bovidés. D’autres animaux comme les singes et les oiseaux sont également chassés à
l’aide d’arcs et d’arbalètes. Les Pygmées sont considérés par les populations de non-Pygmées
comme des experts de la chasse à l’éléphant, qu’ils traquent à l’aide de longues lances munies
de lames. Tous les groupes de Pygmées pratiquent la cueillette de produits de la forêt comme
certains ignames, les noix, les champignons, les feuilles mais aussi les insectes tels que les
termites et les chenilles. Ce sont des spécialistes de la collecte du miel qu’ils utilisent comme
monnaie d’échange lors des transactions avec les non-Pygmées. Bien que la pêche ne soit
pas un mode de subsistance majoritaire, elle est pratiquée par les Pygmées de façon saison-
nière en complément d’autres ressources. Pour cela, des végétaux ichtyotoxiques peuvent être
répandus dans les cours d’eau ou de faibles portions de rivière peuvent être asséchées afin
de piéger les poissons dans des zones de faible profondeur où ils seront plus faciles à capturer.

Musique

Les Pygmées sont reconnus pour leurs talents musicaux auprès de leurs voisins non-Pygmées
et il existe dans ce domaine une grande diversité de styles, de constructions musicales et
d’instruments. Les groupes de BaMbuti, BaAka et Baka possèdent un style musical très
caractéristique avec de nombreux chanteurs, des chorales polyphoniques, des instruments
rythmiques et une forme de yodel (Arom, 1987 ; Arom & Fürniss, 1992). Les instruments
mélodiques tels que l’arc musical, la harpe ou la flûte jouent un rôle secondaire. Les BaAka et
les Baka, à l’ouest du Bassin du Congo, partagent l’utilisation d’un arc musical à deux cordes
joué uniquement par les femmes. Ces instruments sont aussi retrouvés dans des populations
de l’est de l’Afrique centrale proche de l’Ouganda et de la RDC, parmi les groupes de Pygmées
Efe (Demolin, 1990) et certains agriculteurs (S. Bahuchet, 1992). Les différences et similitudes
des activités culturelles des Pygmées sont probablement le signe de relations passées et
d’une d’histoire commune difficile à retracer en l’absence de données génétiques (Fürniss &
Bahuchet, 1995).

1.2.2 Diversité linguistique

La situation linguistique complexe des Pygmées du Bassin congolais révèle une grande
hétérogénéité, à l’image de leurs modes de subsistance, leurs habitats et leurs pratiques cultu-
relles (Table 1.2). De plus, les études linguistiques réalisées chez les Pygmées sont moins
nombreuses que les études anthropologiques et la majorité des langues Pygmées ne sont
pas documentées, à l’exception des langues Efe, Gyeli, Aka et Baka. Il n’existe pas de «
famille » de langues Pygmées à proprement dit. Les langues parlées par les différentes com-
munautés sont reliées aux autres langues africaines et appartiennent à deux phyla d’Afrique
centrale : les langues Nigero-kordofaniennes (branche Nigero-congolaise, familles bantoues et
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oubanguiennes) et les langues Nilo-Sahariennes (branche Soudanique-centrale) (Table 1.2).
Les BaKola, les BaBongo, les BaTwa et les BaMbuti/BaSua parlent des langues apparentées
aux langues bantoues. Les Bedzan parlent une langue bantoïde proche du Tikar parlée par
les agriculteurs voisins et les Efe parlent un dialecte de la famille Soudanique-centrale très
proche de la langue des agriculteurs Lefe. D’autres groupes de Pygmées parlent des langues
apparentées à celles des agriculteurs qui ne sont pas mutuellement intelligibles comme c’est
le cas des Baka qui parlent une langue Oubanguienne, des BaAka qui parlent une langue
bantoue et des Asua qui parlent une langue Soudanique-centrale (Table 1.2). Cette proximité
linguistique entre Pygmées et agriculteurs bantouphones est le témoin d’une longue histoire
partagée et souligne l’importance des interactions entre ces deux groupes. Ces langues ap-
parentées dérivent d’une langue ancestrale que les ancêtres des Pygmées ont certainement
acquise au contact des ancêtres des agriculteurs actuels. Malgré ce basculement linguistique
vers la grande famille des langues africaines, les modes de vie, les habitats, la technologie et
la culture "Pygmées" sont restés intacts, signe que ce changement linguistique ne s’est pas
accompagné d’un changement culturel : ce phénomène a été nommé le « Paradoxe Pygmée
» (S. Bahuchet, 1993).

1.2.3 Relations inter-ethniques avec les non-Pygmées

Même si la nature et l’intensité des interactions socio-économiques entre Pygmées et non-
Pygmées fluctuent en fonction des régions, ces deux populations entretiennent des relations
très étroites dans tout le Bassin du Congo. La longue histoire des interactions entre ces po-
pulations apparaît dans leurs affinités linguistiques, autant que par la complémentarité de
leurs techniques et de leurs activités. Si tous les groupes de Pygmées interagissent avec des
agriculteurs voisins, le nombre d’agriculteurs qui n’interagissent pas avec les Pygmées est
supérieur à ceux qui le font. Il existe certaines constantes dans les interactions qui unissent
les Pygmées et les agriculteurs, la première étant la reconnaissance de l’existence de ces deux
groupes distincts. Les agriculteurs attribuent aux Pygmées des caractéristiques qui sont à la
fois négatives et positives. Les Pygmées sont reconnus comme d’excellents musiciens et sont
invités par les groupes d’agriculteurs à participer et jouer aux festivités. Ils sont également
sollicités pour leurs dons de guérisseur et jugés capables de traiter les maladies physiques et
mentales. Cependant, il existe des principes stricts régissant ces relations inter-ethniques, et
dans la majorité des cas, les mariages entre Pygmées et non-Pygmées sont prohibés. Peu de
groupes dans le Bassin congolais ont levé cette interdiction et seuls les mariages entre des
hommes agriculteurs et des femmes Pygmées sont tolérés. Les unions d’hommes Pygmées
et de femmes non-Pygmées ne sont possibles que dans certaines populations comme les Ba-
Bongo du Gabon. Ces normes établies entre les deux communautés participent à la mise en
place d’une hiérarchie claire où les groupes d’agriculteurs considèrent parfois les Pygmées
comme leur propriété.
Au niveau économique, les dynamiques entre Pygmées et non-Pygmées sont interdépen-
dantes. Les Pygmées échangent des produits de la forêt tels que le miel, la viande ou des
traitements médicinaux et participent aux travaux d’agriculture sur brûlis. En échange, les
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agriculteurs leur fournissent des outils en fer, des poteries, ainsi que le fruit des récoltes. Ces
interactions permettent aux deux partis de profiter de l’écosystème exploité par la population
voisine, à savoir la forêt pour les agriculteurs et les zones cultivées pour les Pygmées. Les
deux groupes sont interdépendants et bénéficient du travail de chacune des communautés.
C’est particulièrement le cas des Pygmées au style de vie semi-nomade tels que les BaMbuti,
les Efe, les BaMbuti, les BaAka et les Baka, même si la nature des échanges entre les groupes
de Pygmées moins mobiles, comme les BaKola et les BaBongo, et les agriculteurs voisins est
similaire. Les groupes de Pygmées qui dépendent le moins de la chasse et de la cueillette
échangent des services tels que des performances musicales ou de l’artisanat, comme c’est le
cas des BaTwa du Rwanda.

La dimension sociale des interactions entre les Pygmées et les non-Pygmées est relati-
vement complexe (S. Bahuchet & Guillaume, 1982 ; Delobeau, 1989 ; Grinker, 1994 ; Joiris,
2003 ; Turnbull, 1965) et implique une indépendance interne, une dépendance externe et des
interactions régies par de nombreuses règles. Tout d’abord les deux communautés sont socia-
lement indépendantes concernant la filiation, l’organisation sociale et la religion. Cependant,
les deux communautés sont construites autour d’une forte interdépendance. Les populations
d’agriculteurs font partie intégrante du système social des Pygmées et inversement. Chez les
Pygmées BaAka et Baka, le mariage, qui est au centre du système socio-économique, est
indissociable des outils en fer fournis par les agriculteurs et qui constituent le «prix de la
fiancée », c’est-à-dire le don fait à la famille de l’épouse à l’occasion de son mariage. Pour
les agriculteurs, la grande quantité de viande fournie par les chasseurs Pygmées leur permet
d’approvisionner les rassemblements cérémoniels, comme par exemple les festivités de fin de
deuil et les rites d’initiation des jeunes garçons. Il arrive également que les membres d’une
communauté assistent aux événements cérémoniels de l’autre, favorisant alors les liens entre
les groupes autour de rites de «fraternité » ou de «parenté fictive » (Joiris, 2003 ; Robillard,
2012).

Les constructions sociales dans lesquelles les agriculteurs se placent comme supérieurs aux
Pygmées marquent une dépendance externe, bien que le degré de cette hiérarchie varie de
relations commerciales libres à l’intégration des Pygmées dans un système de castes (Hewlett,
2014). Bien souvent, les groupes de Pygmées sont intégrés dans des relations poly-ethniques
complexes et interagissent avec de multiples groupes d’agriculteurs. C’est le cas des BaAka
qui entretiennent des relations avec une vingtaine d’ethnies d’agriculteurs au nord du Congo
et au sud de la République Centrafricaine (RCA). On trouve d’autres exemples de systèmes
poly-ethniques au Cameroun avec les Baka ou au Gabon avec les BaBongo.

1.3 Occupation préhistorique de la forêt

1.3.1 Mythes et traditions orales

La perception que les agriculteurs non-Pygmées ont des Pygmées est souvent mitigée
et ambiguë puisqu’ils sont à la fois méprisés, admirés et parfois craints (S. Bahuchet &
Guillaume, 1982). Les Pygmées sont présents dans la mythologie et les traditions orales de
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quasiment toutes les populations d’agriculteurs d‘Afrique centrale (Klieman, 2003). De nom-
breux documents et récits attestent de l’importance symbolique des Pygmées et de leur statut
quasi-surnaturel, à la frontière du monde des humains (S. Bahuchet, 1993 ; S. Bahuchet &
Guillaume, 1982 ; Grinker, 1994 ; Joiris, 2003). La plupart des traditions orales évoquent la
rencontre des bantous avec les Pygmées lors des premières migrations et les reconnaissent
comme les habitants historiques des régions forestières qu’ils ont colonisées (S. Bahuchet &
Guillaume, 1982). Dans ces récits, les Pygmées étaient des guides qui ont initié les agricul-
teurs au monde de la forêt en leur enseignant les rites et les techniques à observer. Cependant,
certaines techniques rapportées par les mythes, comme le travail du fer, ne sont tradition-
nellement pas spécifiques des chasseurs-cueilleurs mais placent les Pygmées comme éléments
«civilisateurs» et porteurs de connaissance.

1.3.2 Pléistocène (-2,58 millions d’années à -11 700 ans)

L’histoire de l’occupation des forêts d’Afrique centrale semble précéder l’apparition de
l’agriculture et pose de nombreuses questions sur l’histoire des populations de Pygmées et
de non-Pygmées du Bassin du Congo. Même si la fin du Pléistocène est considérée comme
la période de diversification de l’Homme moderne en Afrique, (Vansina, 1984) il n’existe
que peu de restes archéologiques attestant de l’occupation des forêts équatoriales au Pléis-
tocène Moyen (-781 000 à -126 000 ans) et au Pléistocène Supérieur (-126 000 à -11 700
ans) (Mercader, 2002). Des données archéologiques provenant de complexes industriels da-
tant du Lupembien (Figure 1.3 ; (Taylor, 2011)), préhistoire de l’Afrique centrale, permettent
de retracer la présence des premiers chasseurs-cueilleurs du Bassin du Congo (Barham, 2001 ;
Taylor, 2011). La datation de ces restes lithiques, qui repose sur l’observation des séquences
stratigraphiques ou des méthodes de datation radiométrique, reste complexe et varie d’envi-
ron 42 000 à 300 000 ans. (Barham, 2001 ; Taylor, 2011)

la difficulté il y a environ 300 000 ans (Barham, 2001 ; Taylor, 2011).
Cette période se caractérise par la manufacture d’outils fixés à des manches ou des poi-

gnées pour en faciliter l’usage tels que des haches. Les dates d’apparition de ces technolo-
gies coïncident avec une période interglaciaire plus chaude qui aurait permis aux chasseurs-
cueilleurs d’exploiter les ressources de la forêt équatoriale. D’autres preuves anthropologiques
et archéologiques suggèrent la présence d’humains dont le mode de subsistance était la chasse
et la cueillette au sein du bassin congolais dès la fin du Pléistocène, avant l’arrivée des pre-
miers fermiers bantous au cours de l’Holocène (Barham, 2001). Cependant, la nature acide
des sols de la forêt équatoriale entraîne une dégradation rapide des restes archéologiques,
rendant difficile la reconstruction de l’histoire de son occupation par l’Homme.

1.3.3 Holocène (-11 700 ans à nos jours)

De nombreux travaux archéologiques, linguistiques et paléoclimatiques ont permis de
mieux comprendre les interactions entre Pygmées et non-Pygmées au cours du peuplement
préhistorique des forêts africaines. Tout d’abord, l’Holocène (-11 700 ans à nos jours) a été
caractérisé en Afrique par un épisode de grande sécheresse (Figure 1.4 ; (Compton, 2011)).
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Fig. 1.3 Sites archéologiques de la période du Lupembien (adaptée de
Taylor, 2011). Localisation des complexes industriels datant du Lupembien dans
les zones de forêt du Bassin du Congo.

Des travaux de palynologie (étude du pollen fossile), de diatomées et d’éléments géochi-
miques en Afrique de l’ouest et en Afrique centrale, ont mis en évidence une période aride
s’étalant entre -4 500 et -2 000 ans. Cet intervalle climatique a fait régresser les limites de
la forêt équatoriale, les lacs et les zones humides entraînant une modification des espèces
végétales endémiques et une intensification de dépôts de poussières (Figure 1.4) (Delegue et
al., 2001 ; deMenocal et al., 2000). Cette transition paléo-environnementale a transformé la
forêt, dense et continue, en blocs fragmentés laissant apparaître des couloirs de savane qui
auraient facilité les migrations humaines entre -2 800 et -2 000 ans (Figure 1.4) (Schwartz &
Lanfranchi, 1990).

C’est au cours de cette période que l’agriculture s’est diffusée en Afrique avec les ex-
pansions bantoues. Des reconstructions linguistiques ont identifié des migrations de langues
proto-bantoues depuis une terre commune à l’est du Nigeria et à l’ouest du Cameroun vers
l’est et le sud de l’Afrique, il y a 3 000 à 3 500 ans (Figure 1.2). Ces observations sont
corroborées par la diffusion de céramiques vers la côte ouest, le centre ouest et le centre de
l’Afrique entre -2 500 et -2 000 (J. Diamond & Bellwood, 2003) ainsi que par la découverte
d’espèces végétales domestiquées et adaptées au biome sec de la savane, comme des graines
de mil à chandelles datant de 2 200 ans et des pois de bambara datant de 1 700 ans à l’ouest
du Cameroun. La présence massive de pollen de palmiers à huile datant de l’Holocène Supé-
rieur est également un bon indicateur de l’apparition de l’arboriculture et de la paraculture
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de palmiers indigènes autour de 5 000 ans qui s’intensifie autour de 3 000 ans (Sowunmi,
1999).

Fig. 1.4 Biomes africains au cours des cycles glaciaires et interglaciaires
(Compton, 2011). Répartition de zones de forêts, de savanes, de désert et de
la plaine côtière du sud (Southern Coast Plain, SCP) en fonction des époques
climatiques (périodes glaciaires et interglaciaires) en Afrique. Les flèches indiquent
les routes de migrations possibles et les cercles les refuges glaciaires.

Certaines hypothèses suggèrent qu’avant l’émergence de l’agriculture et l’arrivée des po-
pulations de pré-agriculteurs de langues bantoues il y a 2 000 à 3 500 ans, les chasseurs-
cueilleurs préhistoriques n’auraient occupé les zones forestières que par intermittence. Selon
ces hypothèses, l’apparition de nouvelles technologies (céramiques, maîtrise du fer et d’ou-
tils en pierre) et de ressources stables (animaux et plantes domestiqués) (Philipson, 2005)
aurait permis aux ancêtres des chasseurs-cueilleurs d’établir des échanges commerciaux avec
les proto-agriculteurs, et de compléter les ressources disponibles en forêt. L’agriculture sur
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brûlis et la demande en métallurgie, de concert avec des changements climatiques auraient
donc été à l’origine des premières interactions entre les proto-agriculteurs et les ancêtres des
chasseurs-cueilleurs du Bassin du Congo (Bailey & Zechenter., 1989 ; Vansina, 1990). Par la
suite, un retour à des conditions plus humides il y a 2 000 ans aurait permis la résurgence
des forêts, isolant les populations de Pygmées et pérennisant alors les relations avec les non-
Pygmées.

Cependant, de nombreux travaux ont remis en question cette hypothèse en supposant que
les ancêtres des chasseurs-cueilleurs se procuraient déjà les ressources nécessaires pour vivre
en autonomie dans la forêt avant l’arrivée des agriculteurs (D. M. Bahuchet S. & de Garine,
1991 ; S. Bahuchet, 1993 ; Hladik & Dounias, 1993). Des études de botanique et d’ethno-
botanique ont mis en évidence des zones très riches en ignames comestibles dans les forêts
d’Afrique centrale (D. M. Bahuchet S. & de Garine, 1991 ; Hladik & Dounias, 1993), dont
la récolte pendant la période humide peut excéder la quantité de féculent produite via l’agri-
culture (Dounias, 2001). Ces ignames sauvages constituent la première source saisonnière
d’amidon pour de nombreux chasseurs-cueilleurs de la forêt (Kitanishi, 1995). De plus, des
études ethnographiques ont mis en évidence des pratiques de paraculture d’ignames sauvages
chez certains groupes de chasseurs-cueilleurs qui replantent les tiges après cueillette (Dounias,
2001). Enfin, les recherches archéologiques soutiennent également l’hypothèse d’une occupa-
tion des forêts d’Afrique centrale précédant l’émergence de l’agriculture (Barker et al., 2007 ;
Barton & Arroyo-Kalin., 2012 ; Mercader, 2002).
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Table 1.1 – Inventaire des populations de Pygmées du Bassin du Congo (Hewlett,
2014)
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Table 1.2 – Classification généalogique des langues Pygmées (Hewlett, 2014)
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Chapitre 2
Apport des données génomiques à l’his-
toire démographique des Pygmées

L’anthropologie, l’ethnographie, la linguistique et la paléoclimatologie ont permis de ca-
ractériser de nombreux aspects de la vie des populations de chasseurs-cueilleurs forestiers et
d’agriculteurs non-Pygmées en Afrique centrale. Cependant, la quasi-absence de restes ar-
chéologiques dans les forêts tropicales limite considérablement la reconstruction de l’histoire
de ces populations et des dynamiques de l’occupation préhistorique des forêts équatoriales.
De nombreuses questions restent donc en suspens comme la date d’arrivée des ancêtres des
Pygmées dans les forêts tropicales du Bassin du Congo, les fluctuations démographiques de
ces populations, ainsi que la nature des relations qu’ils entretenaient avec les ancêtres des
groupes non-Pygmées.

La génétique des populations, parce qu’elle s’intéresse à l’histoire des marqueurs géné-
tiques portés par les individus, permet de retracer les dynamiques démographiques et migra-
toires des populations humaines. Dans le contexte multi-ethnique de l’Afrique centrale, ces
approches sont primordiales pour reconstruire directement ou indirectement l’histoire des
populations de Pygmées et de non-Pygmées.

2.1 Diversité génétique et structure des populations

2.1.1 Forces génomiques à l’origine de la diversité génétique

Il existe deux forces à l’origine de la diversité génétique : les forces génomiques de mu-
tation à l’origine de nouveaux polymorphismes et les forces génomiques de recombinaison
méiotique à l’origine de nouvelles combinaisons d’allèles, ou haplotypes.

Polymorphismes génétiques

L’ADN ou acide désoxyribonucléique est la macromolécule stable du support de l’infor-
mation génétique. Il est transmis verticalement d’une génération à la suivante et subit des
modifications aléatoires de sa séquence nucléotidique. Lorsque ces mutations apparaissent
dans l’ADN des cellules de la lignée germinale (à l’origine des gamètes), elles sont transmises
à la descendance et participent à la diversité génétique de la population.
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Parmi ces modifications, les substitutions simples d’un nucléotide par un autre (SNP,
Single Nucleotide Polymorphism) sont les plus nombreuses et les plus étudiées en génétique
des populations. Ces mutations proviennent majoritairement de deux types de mécanismes :
une erreur de la machinerie de réplication de l’ADN entraînant l’insertion d’un nucléotide
erroné ou une erreur du système de réparation de l’ADN suite à une altération physique
ou chimique de l’intégrité de la molécule. On constate que les transitions, c’est à dire le
remplacement d’une purine (adénosine (A) <-> guanine(G)) ou d’une pyrimidine (cytosine
(C) <-> thymine (T)) par une autre sont bien plus fréquentes que les transversions. Le taux
de mutation de l’espèce humaine est en moyenne de 10-8 mutations par site et par génération
mais varie selon les régions du génome (C. D. Campbell et al., 2012). Chez l’Homme, la base
de données dbSNP (build 151, juin 2018, (Sherry et al., 2001)) recense environ 114 millions
de SNPs validés répartis sur le génome.

D’autres polymorphismes appelés "variations structurelles" désignent les réarrangements
génomiques de plus de 50 pb (paires de bases) et représentent environ 1.2% des variations
entre individus (contre 0,1% pour les SNP) (Tattini et al., 2015). Ces polymorphismes de
séquence d’une taille moyenne de 8 kb (kilobases) (Auton et al., 2015) regroupent les inver-
sions de séquences, les insertions, les délétions d’un ou plusieurs nucléotides, la transposition
d’éléments mobiles ainsi que l’amplification d’un motif répété de nucléotides (Tattini et
al., 2015). Elles proviennent d’erreurs du mécanisme de réplication, de la réparation des
cassures double-brin de l’ADN et de la recombinaison méiotique (Conrad et al., 2010) et
présentent un taux de mutation bien supérieur à celui des substitutions, allant de 10-5 à 10-3

mutations par site et par génération (Lupski, 2007). Ces variations peuvent avoir des consé-
quences majeures sur le phénotype, en particulier si elles interrompent un gène ou affectent
le dosage génique (Conrad et al., 2010 ; Cooper et al., 2007 ; Hurles et al., 2008 ; Stankie-
wicz & Lupski, 2010 ; Tattini et al., 2015). Afin d’identifier les implications cliniques de ces
polymorphismes, plusieurs bases de données répertorient les variations structurelles telles
que la Database of Genomic Variants archive (DGVa) (Lappalainen et al., 2013), dbVAR
(https ://www.ncbi.nlm.nih.gov/dbvar/). Cependant, même si les technologies de séquen-
cage de l’ADN à haut débit ont facilité l’identification de ces variations, leur détection reste
limitée par la longueur des fragments séquencés.

Recombinaison méiotique

En plus de l’apparition aléatoire de mutations dans la séquence d’ADN, la recombinaison
méiotique constitue une seconde source de variabilité génétique. Le phénomène de recom-
binaison méiotique correspond à l’échange de matériel génétique entre deux chromosomes
homologues au cours de la gamétogénèse. En intervertissant les variations génétiques portées
par deux chromosomes homologues, la recombinaison diminue la probabilité qu’une mutation
soit transmise à la descendance en même temps que les autres mutations déjà présentes dans
la même région génomique, ce qui a pour conséquence de diminuer le déséquilibre de liaison
(DL). Ces combinaisons d’allèles sont appelées des haplotypes et de nouveaux haplotypes,
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dits haplotypes recombinants, apparaissent à chaque génération suite aux événements de
recombinaison.

Le taux de recombinaison, comme le taux de substitution, est variable le long du génome
humain avec en moyenne un taux de recombinaison plus élevé à un distance d’environ 103

à 104 pb du codon d’initiation de la transcription (Myers et al., 2005). La reconstruction de
cartes génétiques a permis d’identifier des zones de "points froids" ou "déserts" de recombi-
naison qui couvrent environ un tiers du génome humain, où le taux de recombinaison est
inférieur à la moyenne génomique (Hussin et al., 2015). A l’inverse, il existe des régions de
"points chauds", couvrant un total de 634 Mb (mégabases), où le taux de recombinaison est
supérieur à la moyenne du génome de plusieurs ordres de grandeurs (Hussin et al., 2015 ;
McVean et al., 2004 ; Myers et al., 2005 ; International HapMap et al., 2007). Environ 25
000 points chauds de recombinaison ont été identifiés dans le génome humain (soit environ
un tous les 50kb) mais leur distribution et leur intensité varient en fonction du sexe des
individus (Bherer et al., 2017) ainsi qu’en fonction des polymorphismes génétiques qu’ils
portent (Pratto et al., 2014).

2.1.2 Dérive génétique, isolement et flux géniques

Lorsqu’une mutation apparaît dans la séquence d’ADN d’un individu, celle-ci a trois
devenirs différents dans la population : elle peut disparaître, rester à une fréquence intermé-
diaire ou se fixer dans la population. En considérant que la mutation est neutre, c’est-à-dire
qu’elle ne confère ni avantage, ni désavantage sélectif à l’individu qui la porte (respectivement
augmentation ou diminution du succès reproductif), les variations de sa fréquence allélique
dans la population sont stochastiques et ce phénomène est qualifié de dérive génétique (Nei,
1987 ; Wright, 1931).

Sous neutralité et en absence de migration (isolement génétique), les fréquences alléliques
observées à une génération t proviennent de l’échantillonnage aléatoire des allèles de la
génération t-1. La probabilité de transmission d’un allèle d’une génération t-1 à t dépend
donc du nombre d’allèles portés par l’ensemble des individus de la génération t-1. Ainsi,
le nombre d’individus qui participent à la diversité allélique d’une population est appelé la
taille efficace (ou taille effective) de la population, notée Ne.

Une mutation neutre qui apparaît dans le génome humain (diploïde) a une probabilité
de fixation égale à 1

2Ne
et mettra environ 4Ne générations à se fixer. Dans ce modèle, les

allèles restent à des fréquences stables pendant de nombreuses générations dans les popula-
tions de grandes tailles efficaces alors que les fluctuations des fréquences alléliques sont plus
importantes dans les populations avec un Ne faible. La taille efficace Ne d’une population
détermine donc son niveau de diversité génétique et sous neutralité, ces deux variables sont
proportionnelles. La diversité génétique (θ) s’exprime alors comme le produit du taux de
mutation (µ) et de la taille effective de la population (Ne) soit :

θ = 4Neµ

L’isolement de deux populations, qui désigne l’absence d’individus dont les parents sont
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issus des deux populations, peut naître de l’isolement géographique (isolement par distance)
ou reproductif. L’absence de migration entre les groupes augmente leurs niveaux de diffé-
renciation génétique, c’est-à-dire les différences de fréquences alléliques observées dans les
populations. Cependant, les populations humaines sont rarement isolées génétiquement et
les échanges génétiques sont d’autant plus probables que les populations sont proches géo-
graphiquement. La plupart des groupes humains répondent donc à un modèle d’isolement
avec migration dans lequel deux populations se séparent à un temps donné puis échangent
des migrants à un taux variable. Ainsi, une faible différenciation génétique entre deux po-
pulations peut être due à une séparation récente des groupes ou à une séparation ancienne
suivie d’un fort taux de migration.

Les niveaux de différenciation génétique entre les populations humaines sont très in-
formatifs sur le degré d’isolement et les dynamiques migratoires. Les données génétiques
permettent alors de mieux comprendre l’histoire des populations.

2.1.3 Structure des populations de chasseurs-cueilleurs et flux migratoires

A la fin des années 60, Cavalli-Sforza et ses collaborateurs ont mené les premiers travaux
caractérisant la diversité génétique des populations de Pygmées en Afrique centrale. Grâce à
l’étude de polymorphismes protéiques présents dans des populations de Pygmées de l’ouest
(RCA et Cameroun) et de l’est (RDC), les auteurs ont montré que les groupes de Pygmées
étaient génétiquement très différenciés des groupes de non-Pygmées et qu’ils présentaient un
profil de diversité génétique indiscutablement africain. Les auteurs ont également identifié des
différences génétiques majeures entre populations de Pygmées à l’ouest et à l’est de l’Afrique
centrale, ainsi qu’au sein des populations de Pygmées de l’ouest (L. L. Cavalli-Sforza et al.,
1969 ; Santachiara-Benerecetti et al., 1980). Ces travaux basés sur un nombre limité de po-
lymorphismes ont amené Cavalli-Sforza et son équipe à suggérer une origine commune de
toutes les populations de Pygmées suivie d’une séparation plus récente des groupes de l’ouest
et de l’est sans pouvoir tester formellement cette hypothèse.

D’autres travaux sur la différenciation et la structure génétique des populations de Pyg-
mées et de non-Pygmées ont permis d’étendre ces résultats grâce à des marqueurs obtenus
par séquençage de régions neutres du génome ou par génotypage (Verdu et al., 2013 ; Pa-
tin et al., 2014, 2009 ; Veeramah et al., 2012). Ces études ont montré que les niveaux de
différenciation génétique entre les groupes de Pygmées de l’ouest et de l’est sont plus impor-
tants que les niveaux de différenciation génétique observés au sein des groupe Pygmées de
l’ouest (Patin et al., 2009, 2014 ; Tishkoff et al., 2009 ; Verdu et al., 2009). De plus, malgré la
proximité géographique de certains groupes de chasseurs-cueilleurs Pygmées et d’agriculteurs
non-Pygmées au Cameroun et au Gabon, ces populations sont génétiquement très différen-
ciées (Verdu et al., 2009 ; Patin et al., 2014, 2009). Il existe donc une structure génétique des
populations d’Afrique centrale en fonction de leurs modes de subsistance.

Les niveaux de différenciation génétique peuvent être mesurés à l’aide du FST qui compare
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les fréquences alléliques de deux populations (Wright, 1943, 1965). En considérant les données
de génotypage de 9 populations de Pygmées et 9 populations de non-Pygmées à l’ouest et a
l’est de l’Afrique, l’étude de Patin et al., en 2014 a quantifié leurs niveaux de différenciation
génétique. Les distances génétiques séparant les populations de Pygmées suivent un modèle
d’isolement par la distance, à l’exception des populations de Pygmées de l’est (BaTwa et
Mbuti). En effet, ces deux populations présentent un FST égal à 0.036 malgré leur relative
proximité géographique (environ 400km). Ce niveau de différentiation est comparable à celui
des Pygmées de l’ouest et de l’est (FST=0.038), distants d’environ 1 500km, et suggère
un fort isolement entre populations de Pygmées à l’est de l’Afrique centrale. Ces résultats
contrastent avec les niveaux de différenciation observés au sein des groupes de Pygmées de
l’ouest dont le FST moyen est égal à 0.014. Cependant, trois sous-structures de populations
apparaissent à l’ouest : les Baka du Cameroun et du Gabon, les Biaka de RCA et un groupe
constitué des Bedzan du Cameroun et des BaBongo du Gabon (Patin et al., 2014).

La différenciation génétique observée au sein des populations d’agriculteurs non-Pygmées
est très faible avec un FST < 0.01 malgré des distances géographiques considérables entre les
populations (Patin et al 2017). De plus, bien que de nombreux groupes de Pygmées soient
génétiquement très différenciés des groupes de non-Pygmées, deux populations du Gabon,
les BaBongo du sud et de l’est, sont génétiquement plus semblables aux populations voisines
de non-Pygmées (Verdu et al., 2009).

Bien qu’une analyse de la structure génétique des populations permette de caractériser
de nombreux aspects de leur passé et de leurs interactions, elle ne permet pas d’estimer
précisément certains paramètres clés de leurs passés démographiques tels que les temps de
divergence entre populations, les variations de (Ne) et les taux de migrations.

2.2 Reconstruction de la démographie

2.2.1 Impact de la démographie sur la distribution des fréquences alléliques

Les fluctuations des tailles de populations au cours du temps et les événements de migra-
tion ont un impact direct sur le niveau de diversité génétique. Ces variations de Ne définissent
l’histoire démographique de la population.

L’histoire démographique des populations laisse des signatures caractéristiques dans leurs
distributions des fréquences alléliques ou SFS (Site Frequency Spectrum). Ainsi, une réduc-
tion de taille efficace provoquée par un effondrement du nombre d’individus dans la popu-
lation ou un effet fondateur (population issue d’un petit nombre d’individus), augmente les
effets de la dérive génétique, favorise la disparition ou la fixation d’allèles rares et provoque
une diminution de la diversité génétique globale. Les SFS des populations ayant subi de telles
réductions de Ne présentent un excès de mutations fixées et un déficit de mutations à faibles
fréquences en comparaison à une population dont la taille serait restée constante.

A l’inverse, une augmentation de la taille efficace de la population à la suite d’une ex-
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pansion démographique diminue les effets de la dérive en augmentant le Ne, et le nombre
accru d’individus entraîne l’apparition d’un plus grand nombre de nouvelles mutations. Les
SFS de ces populations se caractérisent par un nombre important de mutations à faibles ou
très faibles fréquences alléliques et un nombre limité de mutations fixées.

Dans le cas particulier d’un goulot d’étranglement (réduction de la taille de la population
suivie d’une expansion rapide), les SFS des populations présentent à la fois des signes de la
réduction passée de la taille des populations avec de nombreux allèles fixés ou à fréquences
élevées, ainsi que les marques de l’expansion caractérisée par un excès de mutations à fré-
quences faibles.

2.2.2 Méthodes de reconstruction de la démographie

Les modifications des tailles de populations au cours de l’histoire influencent la diversité
génétique et la distribution des fréquences alléliques observables au temps présent. L’utilisa-
tion des données génomiques permettent souvent de compléter les données archéologiques en
faisant le chemin inverse et en estimant leurs histoires démographiques, ainsi que les dates
de divergence des populations et les dynamiques de migration.

Il existe plusieurs méthodes permettant d’analyser la diversité génétique des populations
dans le but de retracer leurs histoires démographiques. Tout d’abord, les données de po-
lymorphismes génétiques permettent de reconstruire des arbres de coalescence en suivant,
en sens inverse, l’évolution des allèles de tous les individus d’une population jusqu’à leurs
copies ancestrales. Ces arbres de coalescence obtenus à partir de données empiriques sont
ensuite comparés à des arbres simulés pour une population de taille constante (Pybus et al.,
2000). Les méthodes de coalescence sont généralement très fiables mais le temps nécessaire à
ces reconstructions augmente rapidement avec le nombre de sites considérés et peuvent être
biaisées par la recombinaison (Lapierre et al., 2016).

Les informations contenues dans les distributions des fréquences alléliques peuvent égale-
ment être utilisées pour retracer l’histoire démographique des populations. Bien que le SFS
ne soit pas altéré par les forces de recombinaison (Wall, 1999) il est néanmoins sensible aux
forces de sélection naturelle qui provoquent des excès ou des déficits locaux de variants à
forte fréquence (Fay & Wu, 2000). Cependant, la démographie affecte le génome dans sa
globalité alors que la sélection naturelle agit principalement sur les parties codantes et ré-
gulatrices du génome. Par conséquent, les changements de fréquences alléliques induits par
la sélection naturelle sont évités si on ne considère que les mutations les plus "neutres" du
génome pour inférer l’histoire démographique des populations. Il existe plusieurs méthodes
d’inférence démographique à partir du SFS. Par exemple, il est possible de déterminer les
scénarios démographiques qui expliquent le mieux le SFS observé grâce à des méthodes de
maximum de vraisemblance. La validité du modèle est estimée par comparaison du SFS ob-
servé dans les données empiriques avec le SFS estimé par simulation de coalescence (Nielsen,
2000 ; Coventry et al., 2010 ; Nielsen et al., 2012). Cette méthode peut être étendue à l’es-
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timation des histoires démographiques conjointes de plusieurs populations à partir de leurs
SFS joints (Excoffier et al., 2013).

Une autre famille de méthodes est couramment utilisée pour l’inférence de l’histoire démo-
graphique à partir de données génétiques. Les méthodes basées sur l’Approximate Bayesian
Computation (ABC) utilisent le théorème de Bayes pour inférer les paramètres démogra-
phiques à partir de statistiques résumant les données (Tavare et al., 1997 ; Pritchard et
al., 1999 ; Beaumont et al., 2002). Tout d’abord les méthodes d’ABC simulent des données
génétiques sous plusieurs modèles démographiques plus ou moins complexes. Ces données
sont ensuite résumées en calculant un ensemble de statistiques pour chaque simulation. Les
statistiques simulées sont comparées aux mêmes statistiques calculées sur les données empi-
riques. Ces comparaisons permettent d’établir une distribution ’a posteriori’ des paramètres
du modèle en utilisant les valeurs des paramètres utilisées pour produire les simulations qui
se rapprochent le plus des empiriques données. La précision des estimations des paramètres
démographiques dépend alors de la pertinence des statistiques résumées utilisées.

2.2.3 Histoire démographique des populations humaines

Les études d’inférence démographique des populations humaines ont permis de recons-
truire l’histoire d’Homo sapiens depuis son apparition il y a environ 200 000 ans en Afrique
(Figure 2.1). Ces travaux ont retracé les événements de sortie d’Afrique, il y a environ 40 000
à 80 000 ans, ainsi que la dispersion des populations humaines en Asie du sud, en Australie,
en Europe et en Asie de l’est (Malaspinas et al., 2016 ; Nielsen et al., 2017 ; Novembre &
Ramachandran, 2011 ; Veeramah & Hammer, 2014). Les premiers groupes d’Homo sapiens
ont ensuite atteint le continent américain il y a 15 000 à 35 00 ans et les différentes régions
d’Océanie il y a 1 000 à 4 000 ans. Ces mouvements de populations se sont accompagnés
d’une succession de goulots d’étranglement, aussi appelés effets fondateurs.
La diversité génétique des populations hors d’Afrique est donc un échantillonnage de la di-
versité observée au sein de l’Afrique et diminue progressivement avec la distance au continent
africain (Genomes Project et al., 2010, 2012 ; M. C. Campbell et al., 2014 ; Jakobsson et al.,
2008 ; Henn et al., 2012). De récentes études basées sur l’analyse de données de séquençage de
génomes complet ont montré que les populations non-africaines modernes dériveraient d’une
unique sortie d’Afrique il y a moins de 60 000 ans (Malaspinas et al., 2016 ; Fumagalli et al.,
2011). Une autre étude suggère que les populations Océaniennes présentent des signatures
d’une sortie d’Afrique très ancienne, remontant à 120 000 ans (Pagani et al., 2016), mais
ayant peu contribué aux populations eurasiennes actuelles.

D’autres études ont reconstitué les événements de migration et de métissage ayant eu
lieu au cours du peuplement du monde par l’Homme. Ces résultats indiquent que la struc-
ture des populations humaines suit généralement un modèle d’isolement par distance qui
corrèle avec la géographie, les familles linguistiques et les modes de subsistance des popu-
lations (Novembre & Di Rienzo, 2009 ; Henn et al., 2012 ; M. C. Campbell et al., 2014 ;
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Fig. 2.1 Migrations majeures des populations humaines (Quach et al.,
2016). Les flèches indiquent les migrations anciennes (rouges) et récentes (< 5 000
ans, bleues) des populations humaines. Les zones géographiques où les populations
humaines modernes présentent un mélange génétique avec les hominidés archaïques
de Néandertal ou de Dénisova sont représentées en bleu et orange respectivement.

Patin et al., 2014). Ces études ont également mis en évidence l’échange de migrants entre
les populations à des taux variables. Les progrès réalisés en matière de séquencage ont per-
mis d’obtenir des séquences d’ADN d’homininés archaïques tels que l’Homme de Néandertal
et l’Homme de Denisova, présents en Eurasie autour de 30 000 à 50 000 ans (Figure 2.1).
L’analyse de ces séquences a permis de mettre en évidence l’existence de mélanges génétiques
entre ces populations archaïques et les populations eurasiennes modernes (Kelso & Prufer,
2014 ; Vattathil & Akey, 2015). Les segments génomiques résiduels résultant de l’introgres-
sion archaïque avec l’homme de Néandertal constituent environ 2% du génome des Européens
et 4% du génome des populations asiatiques (Sankararaman et al 2012, Green et al 2010,
Prufer et al 2014). Les fragments d’ADN issus d’événements de métissage avec l’Homme de
Denisova sont principalement retrouvés dans les populations Australo-Mélanesiennes, où ils
représentent jusqu’à 6% de leur génome, ainsi que dans les populations d’Asie du sud-est
dans de plus faibles proportions (Reich et al 2010, 2011, Meyer et al 2012, Vernot2016). De
plus, bien que les restes fossiles d’homininés archaïques ne soient pas disponibles en Afrique,
des analyses génétiques ont suggéré que les populations africaines se seraient elles aussi mé-
tissées avec des homininés archaïques encore inconnu (Hammer et al 2011, Lachance et al
2012, Plagnol and Wall 2006).
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2.3 Histoire démographique des Pygmées et non-Pygmées d’Afrique
centrale

2.3.1 Études phylogéographiques à partir de marqueurs à hérédité monoparen-
tale

Comme nous l’avons vu dans le premier chapitre, les travaux d’ethnographes et d’an-
thropologues ont montré l’existence de plusieurs groupes de Pygmées à l’ouest et à l’est du
Bassin du Congo. Ils ont également mis en évidence les interactions sociales et économiques
complexes qu’entretiennent les Pygmées avec les non-Pygmées (S. Bahuchet, 1992 ; Hewlett,
1996 ; Joiris, 2003). Cependant, ces travaux n’ont pas pu déterminer si les Pygmées d’Afrique
centrale et les non-Pygmées possédaient une origine commune ou indépendante. De la même
manière, l’étude de la structure génétique des populations de Pygmées à l’ouest et à l’est du
Bassin du Congo n’a pas pu conclure sur l’origine de ces populations et sur la date à laquelle
elles ont divergé l’une de l’autre.

Plusieurs études ont tenté de répondre à ces questions en utilisant les marqueurs géné-
tiques à hérédité monoparentale portés par l’ADN mitochondrial et le chromosome Y. En
effet, une petit génome circulaire est présent dans la mitochondrie, un organite cellulaire
responsable de la production d’énergie nécessaire au métabolisme. Le génome mitochondrial
a la particularité d’être transmis uniquement par les mères au cours des générations. Par
conséquent, il est donc possible de retracer l’histoire des lignées maternelles des populations
en étudiant les mutations présentes sur cette molécule d’ADN. De la même manière, les
hommes possèdent un chromosome X et un chromosome Y sur la paire de chromosomes
sexuels et les chromosomes Y sont transmis de père en fils au cours des générations. A l’in-
verse de la mitochondrie, les mutations portées par le chromosome Y permettent de retracer
l’histoire des lignées paternelles des populations. Le génome mitochondrial et le chromosome
Y ont l’autre particularité de ne pas recombiner, ce qui permet de facilement retracer l’évolu-
tion de mutations qui sont apparues sur ces marqueurs, mais sont cependant plus influencés
par la sélection naturelle et ne donnent qu’une image partielle de l’histoire génétique des
populations.

L’étude de l’ADN mitochondrial de BaAka, Mbuti et BaAka Mbenzele (sud de la RDC)
a révélé que ces trois groupes présentaient des ADN mitochondriaux fortement différenciés
mais partageaient des marqueurs suggérant une origine maternelle commune (Destro-Bisol
et al., 2004). En supposant l’origine commune des Pygmées de l’ouest et de l’est, des résul-
tats obtenus par simulation ont estimé une divergence des lignées maternelles des Pygmées
et non-Pygmées à environ 70 000 ans et ont également estimé la divergence des Pygmées
de l’ouest et de l’est entre 3 000 et 18 000 ans (Destro-Bisol et al., 2004). D’autres études
se sont concentrées sur l’estimation et le raffinement de ces temps de divergence à partir
de marqueurs à hérédité monoparentale mais ces estimations peuvent être biaisées par des
contributions différentes des lignées maternelles et paternelles à la diversité génétique (Batini
et al., 2007, 2011 ; Quintana-Murci et al., 2008 ; Destro-Bisol et al., 2004).
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Ces marqueurs permettent en revanche de séparer la contribution des lignées maternelles
et paternelles aux dynamiques de migration entre les groupes. Les interactions génétiques
complexes entre Pygmées et non-Pygmées conduisent à des distances génétiques différentes
pour les lignées maternelles et paternelles. Tout d’abord, bien que fortement différenciés,
les marqueurs portés par l’ADN mitochondrial présentent un certain degré de partage entre
Pygmées et non-Pygmées (Verdu et al., 2013). Ces signatures génétiques résultent des flux
de gènes maternels entre ces populations via des systèmes patrilocaux, c’est-à-dire des ma-
riages entre Pygmées et non-Pygmées où les épouses vont vivre avec la famille des époux
après le mariage. Les mélanges génétiques seraient apparus avec les premières migrations
d’agriculteurs de langues bantoues (Salas et al., 2002 ; Seielstad et al., 1998) et ces résultats
ont été corroborés par d’autres études incluant différentes populations de Pygmées (Batini
et al., 2007 ; Destro-Bisol et al., 2004 ; Quintana-Murci et al., 2008).

A l’inverse, le travaux menés sur le chromosome Y ont montré une faible différenciation
des marqueurs génétiques entre les populations, ce qui est cohérent avec une forte migration
des hommes non-Pygmées vers les groupes Pygmées (Verdu et al., 2013). Ce déséquilibre du
sexe ratio de migration (jusqu’à 3 fois supérieur pour les hommes) n’est pas attendu au vu des
coutumes de patrilocalité dans la région (Hammer et al., 2011). Ces résultats s’expliquent par
des mariages inter-ethniques entre des hommes non-Pygmées et des femmes Pygmées mais
surtout par le retour fréquent des femmes Pygmées dans leurs communautés accompagnées
des enfants métissés suite au décès de leur mari non-Pygmée, ou d’un divorce souvent lié aux
fortes discriminations dont elles sont victimes (S. Bahuchet & Guillaume, 1982 ; Hewlett,
1996 ; Joiris, 2003). La mobilité des épouses et des enfants issus des mariages inter-ethniques
pourrait expliquer le flux de gènes portés par le chromosome Y des populations non-Pygmées
vers les populations de Pygmées dans un contexte de patrilocalité et de discrimination sociale
contre les Pygmées.

2.3.2 Reconstruction de la démographie à partir de données autosomales

La disponibilité croissante de données de génotypage et de séquencage partiel du génome
au cours des années 2000 ont facilité la reconstruction de l’histoire démographique des po-
pulations de Pygmées et de non-Pygmées à partir de données autosomales (Figure 2.2). De
nombreux travaux se sont concentrés sur l’estimation des temps de divergence, des tailles
effectives de populations et des taux de migrations entre les groupes de chasseurs-cueilleurs
Pygmées et agriculteurs non-Pygmées à partir du génotypage de microsatellites ou du séquen-
cage de plusieurs dizaines de régions "neutres" du génome (hors des régions géniques) (Patin
et al., 2009 ; Verdu et al., 2009 ; Veeramah et al., 2012). L’utilisation des méthodes d’ABC
sur ces données ont montré pour la première fois que la diversité génétique neutre des popu-
lations de Pygmées du Bassin de Congo était mieux expliquée par une origine commune que
par une origine indépendante des groupes (Patin et al., 2009 ; Veeramah et al., 2012 ; Batini
et al., 2011). Ces travaux ont testé formellement l’arbre de divergence des populations et es-
timé la divergence des populations de Pygmées et non-Pygmées à environ 60 000 ans. Ils ont
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également conclu à l’origine commune des Pygmées de l’ouest et de l’est dont la population
ancestrale s’est séparée il y a environ 20 000 ans (Patin et al., 2009), puis s’est à nouveau
séparée à l’ouest il y a environ 3 000 ans (Verdu et al., 2009) (Figure 2.2). Ainsi, la différencia-
tion génétique rapide des groupes de Pygmées et la structure des populations pourraient être
expliquées par l’isolement reproductif et la dérive génétique. Même s’il est impossible pour
les généticiens de déterminer les causes de cette divergence des populations, une approche
multidisciplinaire intégrant des données archéologiques et paléo-climatologiques permettent
de proposer certaines hypothèses. Les dates de divergence des populations de Pygmées de
l’ouest et de l’est entre -70 000 et -60 000 ans, correspondent au Dernier Maximum Glaciaire
(Last Glacial Maximum) (Figure 1.4), caractérisé par une fragmentation des forêts et l’ap-
parition de petits refuges forestiers dans le Bassin du Congo. Cette réduction des habitats
forestiers aurait provoqué l’isolement des populations ancestrales des Pygmées de l’ouest et
de l’est de l’Afrique centrale (Batini et al., 2011 ; Patin et al., 2009) (Figure 2.2).

Fig. 2.2 Modèle démographique récapitulatif des populations de Pyg-
mées et de non-Pygmées d’Afrique centrale (Hewlett, 2014) Reconstruc-
tion de la démographie des populations de Pygmées et de non-Pygmées inférée à
partir de données autosomales, selon Verdu et al., 2009, Patin et al., 2009 et Batini
et al., 2011.

A l’ouest, des données archéologiques et archéolinguistiques ont montré respectivement
que l’agriculture et les langues bantoues sont apparus il y environ 4 000 à 5 000 ans, et

25



se sont propagés en Afrique centrale et du sud (Philipson, 2005) (Figure 2.1). Les travaux
de génétique des populations ont montré que ces diffusions culturelles et technologiques
ont été accompagnées d’une forte expansion démographique des populations d’agriculteurs,
débutant il y a 10 000 à 30 000 ans (Verdu et al., 2009 ; Patin et al., 2009, 2014). A l’inverse,
les chasseurs-cueilleurs Pygmées ont connu à la même époque des événements de contraction
des tailles populations (Patin et al., 2014) (Figure 2.2).

L’émergence de l’agriculture et les migrations des populations de langues bantoues ont
été à l’origine de profonds changements sociaux et démographiques chez les populations
ancestrales des Pygmées. Les études génétiques indiquent que des événements de migration
entre les populations ont eu lieu dès l’arrivée des proto-agriculteurs, mais se sont intensifiés
au cours des 1 000 dernières années (Patin et al., 2009, 2014 ; Verdu et al., 2009). Les groupes
de Pygmées de l’ouest et de l’est de l’Afrique centrale présentent aujourd’hui des niveaux
de métissage avec les non-Pygmées inférieurs à 6% chez les Mbuti et les Biaka mais qui
atteignent jusqu’à 39% et 48% chez les Bezan et les BaBongo respectivement (Patin et al.,
2014). A l’inverse, le mélange génétique des agriculteurs n’est en moyenne que de 10% avec
les populations de Pygmées (Patin et al., 2014).

2.3.3 Intérêts des données de séquençage à haut débit

Bien que la reconstruction de l’histoire démographique des populations de chasseurs-
cueilleurs Pygmées et d’agriculteurs non-Pygmées ait été facilitée par le séquencage de
quelques régions neutres et par les données de génotypage en génome entier, ces données
manquent de résolution en raison du faible nombre de polymorphismes étudiés, ou de la
sous-représentation de mutations rares dans les puces de génotypage, respectivement. Les
données de séquencage de génomes complets permettent d’éviter ces problèmes et d’obtenir
une distribution complète et non biaisée des fréquences alléliques. Les SFS obtenus à partir
de ces données permettent alors une estimation fine des paramètres démographiques.

La première analyse réalisée à partir de données de séquençage de génomes complets de
Pygmées (3 Baka, 1 BaKola et 1 Bedzan) a estimé la chronologie des divergences de ces popu-
lations avec d’autres groupes de chasseurs-cueilleurs africains, des populations pastoralistes
et des populations eurasiennes (Figure 1.1) (Lachance et al., 2012). Ces travaux ont révélé que
les groupes de Pygmées sont les premiers à diverger du reste des populations et présentent
une diversité génétique élevée ainsi qu’une forte sous-structure de population (Lachance et
al., 2012). D’autres travaux par Hsieh et al. en 2016 ont estimé les temps de divergence, les
variations de tailles effectives et les taux de migration entre les populations de Pygmées de
l’ouest et non-Pygmées (Hsieh et al., 2016). L’étude des génomes complets de 3 individus
Baka, 4 individus Biaka et 9 individus Yoruba (non-Pygmées) ont permis d’identifier environ
1.58 millions de SNPs autosomaux. L’inférence de la démographie réalisée à partir du SFS
indique que les deux populations de Pygmées ont divergé entre -5 000 et -4 000 ans. Ces
travaux estiment également des tailles effectives de populations plus élevées chez les non-
Pygmées que chez les Pygmées et un taux de migration des populations Pygmées vers les
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populations de non-Pygmées environ 10 fois supérieur aux taux de migrations inverses. Il est
intéressant de noter que ces travaux estiment une divergence des ancêtres des populations de
Pygmées et de non-Pygmées il y a environ 90 000 à 150 000 ans. Ces estimations dépassent
les dates estimées par le passé (Verdu et al., 2009 ; Patin et al., 2009 ; Batini et al., 2011 ;
Veeramah et al., 2012) et peuvent être expliquées par une meilleure résolution des données
de génome entier pour estimer les évènements démographiques anciens, bien que les faibles
tailles d’échantillons réduisent la précision d’estimation d’événements démographiques.
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Chapitre 3

Sélection naturelle chez les Pygmées

L’inférence de l’histoire démographique récente des populations humaines a mis en évi-
dence des variations considérables de leurs tailles de populations (Nielsen et al., 2017 ; Henn
et al., 2012). Comme nous l’avons vu dans le chapitre précédent, l’augmentation ou la di-
minution de la taille effective des populations fait varier l’intensité de la dérive génétique et
modifie la distribution des fréquences alléliques. Cependant, on compte parmi les mutations
du génome une fraction non négligeable de variants dont les effets sont délétères (Henn et
al., 2015 ; Fu et al., 2013 ; Gazave et al., 2013) et participent à la susceptibilité génétique
aux maladies (Lohmueller, 2014b). Ainsi, dans les populations de faible N e, la fréquence de
ces mutations délétères sera principalement contrôlée par les effets stochastiques de la dérive
génétique alors que l’augmentation du N e augmentera aussi l’efficacité de la sélection néga-
tive à les purger de la population. Au cours des dernières années ces résultats théoriques ont
été évalués dans les populations humaines à l’aide de données empiriques, menant parfois à
des conclusions contradictoires (Simons & Sella, 2016 ; Henn et al., 2015). Ces observations
soulignent l’importance de comprendre les interactions complexes entre l’histoire démogra-
phique et les effets de la sélection négative afin de déterminer si la fluctuation des tailles
effectives ont influencé ou non les fardeaux de mutations délétères portés par les différentes
populations humaines.

De plus, l’histoire récente des populations humaines a été marquée par la colonisation de
nouveaux environnements variés, conduisant à l’adaptation locale de ces populations via des
mécanismes de sélection positive (Fan et al., 2016). L’étude de ces mécanismes adaptatifs
ont permis de mettre en évidence plusieurs gènes et fonctions biologiques particulièrement
important au cours du passé évolutif des populations humaines. Cependant, les mécanismes
de sélection naturelle permettant cette adaptation sont variés et restent parfois difficiles à
détecter (Fan et al., 2016 ; Pritchard et al., 2010 ; Messer & Petrov, 2013). L’histoire récente
des populations humaines est donc largement influencée par les forces de sélection naturelle, à
la fois négative et positive, qui contribuent à la valeur sélective des individus de populations
différentes. Dans le contexte de l’Afrique centrale, l’étude des populations de chasseurs-
cueilleurs Pygmées et d’agriculteurs non-Pygmées, qui présentent des modes de subsistance,
des habitats et des régimes démographiques différents permet de mieux caractériser les forces
de sélection naturelle qui s’appliquent sur le génome humain.

29



3.1 Histoire démographique et fardeau de mutations délétères

3.1.1 Mutations délétères dans le génome humain

Parmi les nouvelles mutations introduites dans le génome à chaque génération, la plupart
sont délétères (Keightley & Lynch, 2003) et susceptibles de diminuer le succès reproducteur
de l’individu qui les porte (aussi appelé valeur sélective ou fitness en anglais), limitant ainsi
sa contribution moyenne à la diversité génétique de la prochaine génération. A l’exception
des allèles dont les effets sont létaux à l’état hétérozygote, les allèles délétères peuvent per-
sister dans les populations pendant de nombreuses générations avant d’être éliminés par la
sélection négative, aussi appelée sélection purificatrice. Ainsi, les mutations délétères du gé-
nome sont en moyenne plus récentes que les variations neutres (Kiezun et al., 2013) et ont des
fréquences alléliques relativement faibles (Henn et al., 2015). Ces mutations sont d’une impor-
tance capitale dans la compréhension des facteurs génétiques de susceptibilité aux maladies
complexes (Agarwala et al., 2013 ; Maher et al., 2012 ; Lohmueller, 2014b). L’avènement des
technologies de séquençage à haut débit a grandement contribué à la détection des mutations
délétères dans les populations humaines (Tennessen et al., 2012 ; Charlesworth, 2009 ; Auton
et al., 2015). Chez l’Homme, chaque individu porte en moyenne entre 250 et 300 mutations
conduisant à la perte de fonction du gène muté (Auton et al., 2015), ainsi que quelques
centaines de mutations modifiant la séquence d’acide aminés (non-synonymes) dont les ef-
fets sont plus ou moins sévères (Eyre-Walker, 2006 ; Charlesworth, 2010). En considérant la
fraction du génome sous contrainte sélective, on peut supposer que le nombre de variants
délétères ayant un rôle dans la régulation génique est au moins aussi élevé que le nombre
de mutations non-synonymes (Eory et al., 2010). En définitive, chaque individu porte en
moyenne plusieurs milliers de mutations délétères, la plupart à l’état hétérozygote, qui ne
sont pas éliminées par la sélection négative et qui peuvent affecter sa valeur sélective.

3.1.2 Efficacité de la sélection négative

Le temps nécessaire à l’élimination des mutations délétères dans le génome dépend de son
coefficient de sélection standardisé noté γ=N es, avec N e la taille effective de la population
et s le coefficient de sélection. Cela indique que la purge des mutations délétères dans une
population dépend à la fois de l’effet délétère de la mutation, mesuré par s, et la taille de la
population N e.

La théorie neutraliste prédisant l’évolution aléatoire des fréquences alléliques dans la po-
pulation a été établie grâce à des travaux théoriques et empiriques au milieu du XXème siècle.
A cette époque tous les polymorphismes génétiques étaient considérés fonctionnels. Cepen-
dant, à mesure que de nouveaux polymorphismes ont été détectés, la diversité génétique
existant entre les espèces et les individus s’est avérée plus importante que prédite au départ.
Tomoko Ohta et Motoo Kimura ont étendu les principes de la théorie neutraliste et statué
que les mutations ayant un faible impact sur la valeur sélective évoluent aussi de manière
neutre donc stochastique dans les populations. Plus particulièrement, si une mutation a un
coefficient de sélection |s| < < 1

Ne , elle évoluera dans la population de la même manière
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qu’une mutation neutre. Les mutations quasi-neutres, c’est-à-dire les mutations faiblement
délétères dont la fréquence évolue de façon stochastique, constituent une classe de mutations
dont le coefficient de sélection est environ égal à 1

Ne . Ces mutations pourront évoluer de façon
neutre dans une population de faible taille effective, être quasi-neutre dans une population de
taille intermédiaire et être éliminée par la sélection négative dans une population de grande
taille où la dérive génétique a un effet faible. Les fréquences alléliques des mutations délétères
sont donc conditionnée par l’histoire démographique de la population.

Le nombre de mutations ayant un effet faiblement ou moyennement délétère dans un po-
pulation va donc dépendre de son N e. Les variations de N e observées au cours de l’histoire
évolutive d’une population conditionnent son N e global défini comme la moyenne harmo-
nique des tailles effectives au cours des générations. Ainsi, une population qui connaîtrait
une expansion démographique rapide après un épisode de contraction de sa taille de popu-
lation aura une taille effective plus faible qu’une population de même taille dans laquelle
la contraction n’aurait pas eu lieu car les faibles valeurs de N e vont fortement influencer la
moyenne harmonique.

3.1.3 Fardeau de mutations délétères

L’effet des mutations délétères dans une population peut être évalué en quantifiant leur
contribution à la réduction de la valeur sélective des individus. La diminution du succès
reproducteur résultant de la combinaison de mutations délétères portées par un individu est
appelé le fardeau de mutations délétères (mutational load en anglais). Le fardeau de muta-
tions délétères est la composante du fardeau génétique associée à la réduction de la valeur
sélective liée aux effets des mutations. D’autres composantes du fardeau génétique incluent
la réduction de la valeur sélective associée à la consanguinité de la population (inbreeding
load), à un génotype hétérozygote ayant une valeur sélective plus élevée que chacun des
génotypes homozygotes (segregation load), à des allèles devenus délèteres suite à un chan-
gement de l’environnement (transitory load) ou à la dérive génétique (drift load). En effet,
la dérive génétique peut occasionnellement mener à la fixation d’allèles délétères dans une
population de petite taille effective, réduisant alors la valeur sélective de tous les individus.
Ce chapitre se concentre sur les effets de la réduction de la valeur sélective due aux mutations.

L’étude du fardeau de mutations délétères a fait l’objet de nombreux travaux au cours
de la deuxième moitié du XXème siècle. Des travaux datant de 1950 par H.J. Muller ont posé
les fondements de la contribution des variations délétères à la mortalité et aux risques de
maladies chez l’homme. Bien que le terme de fardeau de mutations délétères soit souvent
employé dans un contexte général et parfois à tort pour designer l’ensemble des conséquences
associées aux mutations délétères présentes dans le génome, il sera utilisé ici dans son sens
formel, c’est-à-dire la réduction de la valeur sélective d’un individu attribuable aux muta-
tions délétères qu’il porte dans son génome par rapport au génotype optimal dont la valeur
sélective est maximum. Afin de comparer les effets de la démographie sur l’efficacité de la
sélection entre les populations humaines, il est nécessaire de quantifier le fardeau de muta-
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tions délétères noté L :

L = Wmax −Wmean
Wmax

Wmax représente la valeur sélective maximum notée 1 pour des raisons algébriques et
Wmean est la valeur sélective moyenne de l’individu sur tous les loci. La plupart des travaux
théoriques ont utilisé des hypothèses simplificatrices concernant le coefficient de dominance
h des mutations. De plus, même si Wmax est facile à identifier dans un modèle idéal, il reste
complexe à estimer dans un modèle empirique.

La proportion de mutations délétères récessives ou dominantes dans le génome humain
reste une question ouverte. Le coefficient de dominance h a cependant un effet majeur sur la
quantification du fardeau de mutations délétères d’un individu. A un locus pour lequel les
génotypes seraient AA, Aa et aa, leurs valeurs sélectives respectives sont WAA=1, WAa=1-hs
et Waa=1-s. Si l’on souhaite étendre ce résultat à tous les loci, il est nécessaire de disposer
d’une distribution de h supposée ou bien faire l’hypothèse d’une complète additivité ou
récessivité des mutations délétères. Ainsi, h est égal 1 si la mutation est dominante et h est
égal à 0 si la mutation est récessive (c’est-à-dire que la mutation doit être à l’état homozygote
pour qu’elle ait un impact sur la valeur sélective de l’individu). Des coefficients de dominance
intermédiaires entre 0 et 1 seraient également à considérer dans le génome. Le coefficient de
dominance est donc probablement le facteur ayant le plus d’impact sur la quantification du
fardeau de mutations délétères pour un individu. Cette observation est particulièrement vraie
pour les populations humaines dont la proportion de sites homozygotes, et donc le fardeau
de mutations délétères récessives, varie au cours de leur histoire démographique (goulots
d’étranglement, effets fondateurs).

3.1.4 Quantification du fardeau de mutations délétères dans les populations
humaines

Les populations humaines ont subi des variations majeures de tailles de populations au
cours des 100 000 dernières années (Tennessen et al., 2012 ; Malaspinas et al., 2016 ; Mallick
et al., 2016 ; Nielsen et al., 2017) en particulier des événements de réduction des tailles de
populations suivis d’expansions ou d’effets fondateurs le long des routes de migration (Fi-
gure 3.1). Afin de comprendre si ces variations de N e ont entraîné des différences d’efficacité
de la sélection négative, plusieurs travaux se sont concentrés sur la comparaison du fardeau
de mutations délétères dans les populations humaines (Lohmueller et al., 2008 ; Simons et al.,
2014 ; Henn et al., 2016 ; Do et al., 2015 ; Casals et al., 2013 ; Pedersen et al., 2017 ; Peischl
et al., 2016).

Bien que la valeur exacte du fardeau de mutations délétères d’un individu ne puisse pas
être calculée en raison de la distribution inconnue de h chez l’Homme, il est néanmoins
possible d’utiliser des statistiques corrélées au fardeau de mutations délétères pour l’estimer.
L’étude du fardeau de mutations délétères chez l’Homme a suscité à la fois intérêt et confusion
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Fig. 3.1 Représentation schématique de l’impact de la sortie d’Afrique
sur la diversité génétique. (Henn et al., 2015). Représentation schématique
de trois modèles démographiques associés à la sortie d’Afrique dans les populations
humaines, de gauche à droite : fort goulot d’étranglement, effets fondateurs, gou-
lot d’étranglement suivi d’une expansion. Les points de couleurs représentent la
diversité allélique des populations. L’époque contemporaine correspond à la partie
supérieure des modèles.

au cours des dernières années (Lohmueller, 2014a ; Simons & Sella, 2016). Selon les études, les
auteurs ont conclu que la démographie avait, ou n’avait pas, de conséquences sur l’efficacité
de la sélection purificatrice chez l’Homme (Lohmueller et al., 2008 ; Simons et al., 2014 ;
Henn et al., 2016 ; Do et al., 2015 ; Casals et al., 2013 ; Pedersen et al., 2017 ; Peischl et al.,
2016). Ces conclusions contradictoires proviennent de différences dans le choix des statistiques
mesurant le fardeau de mutations délétères, le calcul des intervalles de confiance ainsi que
les hypothèses faites sur l’additivité ou la recessivité des mutations (Simons & Sella, 2016).

Des simulations qui suivent l’évolution du fardeau de mutations délétères en fonction de
différents modèles démographiques ont montré que sous un modèle additif, la seule statistique
empirique directement corrélée au fardeau de mutations délétères est le nombre d’allèles
délétères portés par un individu (Simons & Sella, 2016). Lors de la réanalyse de certaines
données, les résultats interprétés comme des différences d’efficacité de la sélection entre les
populations africaines et européennes n’apparaissent plus en mesurant le compte d’allèles
délétères par individu Nallèles = 2Nhomozygotes+Nhétérozygotes (Lohmueller et al., 2008 ; Simons
et al., 2014 ; Do et al., 2015). En utilisant cette statistique, la seule diminution de l’efficacité
de la sélection qui ait été détectée concerne l’Homme de Denisova (Do et al., 2015). Dans le
cas d’une complète récessivité des variants délétères, la corrélation de cette statistique avec
le fardeau de mutations délétères est plus complexe (Simons et al., 2014 ; Simons & Sella,
2016).
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3.2 Sélection positive et adaptation à l’environnement

3.2.1 Différents types de sélection positive

La plupart des fréquences alléliques d’une population fluctuent de manière neutre ou
quasi-neutre. Cependant, il arrive que certaines mutations génétiques apparues au hasard
dans le génome confèrent un avantage sélectif aux individus et évoluent sous sélection posi-
tive. Avec l’augmentation du succès reproducteur des porteurs de la mutation sélectionnée,
celle-ci va augmenter en fréquence dans la population plus rapidement qu’elle ne le ferait
sous neutralité.

La sélection positive entraîne des signatures moléculaires locales spécifiques autour de l’al-
lèle sélectionné, dont : la diminution de la diversité génétique, l’augmentation de la présence
d’allèles rares et très fréquents, l’augmentation du déséquilibre de liaison et l’augmentation
de la différenciation entre populations (Figure 3.2) (Lohmueller et al., 2011 ; Nielsen, 2005 ;
Pritchard et al., 2010 ; Scheinfeldt & Tishkoff, 2013). On distingue plusieurs sous-types de
sélection positive qui laissent des signatures légèrement différentes sur le génome (Figure 3.2)
(Pritchard et al., 2010 ; Scheinfeldt & Tishkoff, 2013 ; Wollstein & Stephan, 2015). Dans le
modèle classique, la sélection positive cible une mutation dès son apparition (selective sweep).
On parle alors de balayage sélectif complet si l’allèle est fixé (classical sweep) ou incomplet
si l’augmentation en fréquence dans la population est toujours en cours (ongoing sweep)
(Figure 3.2) (Pritchard et al., 2010 ; Vitti et al., 2013 ; Fan et al., 2016 ; Hernandez et al.,
2011).

Il arrive cependant qu’une nouvelle mutation commence à évoluer en fréquence dans la
population sous neutralité, ou sous sélection négative faible, avant de devenir avantageuse
suite à un changement d’environnement. On parle alors de sélection sur variant préexis-
tant (selection on standing variation) (Figure 3.2). Par ailleurs l’avantage sélectif peut être
conféré non pas par une seule mutation mais par un ensemble de mutations à plusieurs loci
ayant une contribution faible au phénotype adaptatif (Novembre & Di Rienzo, 2009). Dans
ce cas, la sélection positive va entraîner une faible augmentation en fréquence simultanée de
ces loci, que l’on qualifie de sélection polygénique (polygenic selection) (Figure 3.2). Enfin, il
est possible que les populations acquièrent des mutations conférant un avantage sélectif par
mélange génétique avec des populations déjà adaptées à leur environnement. Cette adapta-
tion à l’environnement médiée par l’acquisition d’un allèle présent dans une autre population
s’appelle introgression adaptative (adaptive introgression, s’il s’agit d’espèces différentes) ou
métissage adaptatif (adaptive admixture, s’il s’agit de populations d’une même espèce).

3.2.2 Détecter la sélection positive dans le génome

Tous les régimes de sélection positive détaillés dans le paragraphe précédent ont des
conséquences différentes sur la diversité génétique locale (Bamshad & Wooding, 2003 ; Loh-
mueller et al., 2011 ; Nielsen, 2005 ; Vitti et al., 2013 ; Przeworski et al., 2005 ; Pritchard et
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Fig. 3.2 Les différents régimes de sélection positive et leurs signatures
moléculaires (M.Fagny). Evolution d’une région génomique (A) sous neutralité
(B) sous sélection positive à partir d’une mutation de novo (C) Sous sélection
positive à partir d’un variant pré-existant (D) sous sélection polygénique (E) sous
sélection négative (F) sous sélection balancée.Les points bleu ou blanc sont des
mutations neutres et les traits grisés ou noirs indiquent les événements de recom-
binaison.

al., 2010). Ces signatures moléculaires peuvent être détectées à l’aide de différentes statis-
tiques. Il existe deux grands types de méthodes permettant de détecter les signatures de
sélection positive dans le génome humain : les approches inter-spécifiques et les approches
intra-spécifiques. Bien que ces deux approches soient basées sur l’étude des mutations, elles
ne détectent pas les mêmes signatures moléculaires de la sélection positive et peuvent par
conséquent détecter des événements plus ou moins anciens.
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Méthodes inter-spécifiques

Pour détecter les événements de sélection positive ayant eu lieu dans la lignée humaine, on
peut comparer certaines régions du génome humain à des régions homologues dans d’autres
espèces comme le chimpanzé. Les tests inter-spécifiques utilisent le nombre de mutations
fixées entre les espèces et comparent le nombre de mutations fonctionnelles (non-synonymes)
au nombre de mutations non fonctionnelles (synonymes). Le ratio dN

dS
(Yang & Bielawski,

2000) et ses dérivés comparent ainsi le nombre de divergences, synonymes et non-synonymes
entre espèces. Le test HKA (Hudson et al., 1987) compare le nombre de divergences au
nombre de polymorphismes. Enfin, le test MK (McDonald & Kreitman, 1991) se concentre
sur la comparaison du nombre total de divergences et de polymorphismes synonymes et non-
synonymes. Pour tous les tests inter-spécifiques, un excès de divergences non-synonymes dans
une région génomique peut être le signe d’un événement de sélection positive. En revanche,
il faut être vigilant à l’interprétation d’un excès de polymorphisme fonctionnel, car cet excès
peut aussi être le signe d’une pseudogénéisation (accumulation de mutations dans un gène
qui a ou qui est en train de perdre sa fonction) ou d’un effet de la "sélection d’arrière plan"
(background selection) (Eyre-Walker & Keightley, 2009 ; Hernandez et al., 2011).

Méthodes intra-spécifiques

Lorsqu’une mutation est la cible de sélection positive dans une population exposée à un
environnement particulier, celle-ci augmente en fréquence dans la population mais continue
d’évoluer sous neutralité dans les autres populations. Cette évolution différentielle des fré-
quences alléliques entre populations va entraîner une augmentation de la différenciation géné-
tique à ce locus. Cette signature de différenciation peut être mesurée à l’aide du FST (Wright,
1943, 1965). Un fort FST peut résulter d’un événement de sélection positive qui provoque
l’augmentation de la fréquence allélique dans une population mais également être le reflet
d’une différenciation entre populations due à l’isolement (Hutchison & Templeton, 1999). De
plus, même si le FST détecte le locus pour lequel les différences alléliques entre deux popu-
lations sont les plus grandes, il ne permet pas d’identifier la population cible de la sélection
positive. Pour cela, il existe des tests basés sur le FST entre populations qui utilisent une
troisième population comme référence. L’avantage de l’utilisation d’une population supplé-
mentaire, souvent éloignée génétiquement, est de tracer un arbre de distances génétiques et
d’identifier la population pour laquelle la différenciation est maximale. Parmi ces tests on
compte le PBS (population branch statistics, (Yi et al., 2010 ; Zhang et al., 2005)) combinant
les FST de trois populations et le LSBL (locus-specific branch lengths, (Shriver et al., 2004))
combinant le FST de multiples populations.

Afin de détecter les régions génomiques potentiellement ciblées par la sélection positive,
il est possible d’utiliser les informations contenues dans les haplotypes. Chaque mutation
qui apparaît au sein d’un haplotype est en déséquilibre de liaison avec les mutations qui
l’entourent, c’est-à-dire qu’il existe une forte probabilité que cette mutation soit transmise
à la descendance avec l’ensemble des mutations de l’haplotype. Au cours des générations et
sous neutralité, ce déséquilibre de liaison va disparaître sous l’effet de la recombinaison. Une
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mutation neutre à haute fréquence sera en moyenne ancienne et portée par un haplotype
"court" (peu conservé, comparé à l’haplotype ancestral sur lequel la mutation est apparue),
alors qu’une nouvelle mutation avantageuse à forte fréquence sera portée par un haplotype
"long" (conservé). Parce qu’une mutation sous sélection positive augmente rapidement en
fréquence, la recombinaison n’aura pas le temps de casser l’haplotype sur lequel elle est ap-
parue. Il existe de nombreuses statistiques de détection de la sélection naturelle qui utilisent
ces signatures haplotypiques. Toutes ces statistiques sont basées sur le calcul de l’EHH (ex-
tended haplotype homozygosity, (Sabeti et al., 2002)) qui mesure l’homozygotie autour de
chaque allèle à un SNP coeur. En comparant l’EHH autour des allèles ancestraux et déri-
vés à un locus donné, l’iHS (integrated haplotypse score, (Voight et al., 2006)) permet la
détection d’haplotypes anormalement longs. De la même manière, l’XP-EHH (cross popu-
lation extended haplotype homozygosity, (Sabeti et al., 2007)) compare l’homozygotie des
haplotypes autour des allèles dérivés de deux populations. Ces méthodes qui utilisent les
informations haplotypiques permettent de détecter des événements de sélection très récents,
environ inférieurs à 30 000 ans (Sabeti et al., 2007).

Il existe donc une grande diversité de statistiques et de méthodes permettant de détecter
les signatures moléculaires de la sélection positive mais chaque statistique possède une puis-
sance maximale pour des événements sélectifs ayant lieu à une échelle de temps bien définie.
Afin de combler ces lacunes, il existe des méthodes de détection basées sur l’utilisation de
plusieurs statistiques combinées ensemble, telles que le CMS (composite of multiple signals,
(Grossman et al., 2010, 2013)).

3.2.3 Approche de génome entier

Des travaux de détection de la sélection positive ont d’abord été menés sur des don-
nées de génotypage qui identifient les variations génétiques portées par les individus d’une
population à des SNPs prédéfinis. En génotypant plus de 3 millions de SNPs dans onze po-
pulations humaines, The International HapMap Project (International HapMap et al., 2007)
a permis de réaliser les premières études de détection de la sélection naturelle à grande
échelle. Cependant, les technologies de génotypage ne donnent accès qu’à un nombre limité
de variations génétiques et ces variations, définies au préalable, ne rendent pas compte de
la distribution réelle des fréquences alléliques dans la population. En particulier, les muta-
tions à faible fréquence sont absentes des jeux de données de génotypage. Les données de
séquençage permettent d’établir la liste exhaustive des mutations portées par un individu.
Ces données permettent d’obtenir une distribution non biaisée des fréquences alléliques dans
la population et des projets comme The 1 000 Genomes Project (Auton et al., 2015) ont
permis d’identifier près de 38 millions de variants dans plus de 2 000 individus provenant de
26 populations humaines.

Cependant, malgré les progrès réalisés pour détecter de nouveaux gènes soumis à des
pressions adaptatives, les signaux de sélection désignent parfois des régions candidates très
larges où la mutation sélectionnée est difficile à identifier, ou bien des régions non géniques
dont la fonction n’est pas connue. De plus, certains travaux ont suggéré que la détection géno-
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mique de balayages sélectifs présentait un fort taux de faux négatifs et faux positifs (Teshima
et al., 2006 ; Kelley et al., 2006), et que de nombreuses régions détectées comme candidates
pour la sélection positive pourraient en réalité porter de signatures moléculaires confondues
avec celles de la sélection négative (Coop et al., 2009 ; Hernandez et al., 2011 ; Pritchard et
al., 2010). De nombreuses études suggèrent également que le modèle classique du balayage
sélectif complet est extrêmement rare dans le génome humain et a très peu participé à l’évo-
lution récente des populations humaines (Granka et al., 2012 ; Hernandez et al., 2011). Des
mécanismes de sélection moins drastiques ou "soft sweeps" comme la sélection polygénique,
la sélection sur des variants préexistants ou le métissage adaptatif pourraient jouer des rôles
prépondérants dans l’adaptation, mais leurs signatures moléculaires sont subtiles et restent
difficiles à détecter (Figure 3.2).

3.2.4 Exemples d’adaptation chez l’Homme

Les pressions environnementales appliquées à l’Homme au cours de l’évolution peuvent
être de différentes natures. De plus, la sélection sexuelle (choix du partenaire sur des ca-
ractères phénotypiques morphologiques) a probablement joué un rôle prépondérant dans la
distribution et l’augmentation en fréquence de certains variants dans les populations. Hor-
mis la sélection sexuelle, de nombreux travaux indiquent que les agents pathogènes (virus,
bactéries, parasites), le climat et le régime alimentaire font parti des pressions sélectives ma-
jeures appliquées à l’Homme au cours de son évolution (Figure 3.3) (Akey, 2009 ; Barreiro
& Quintana-Murci, 2010 ; Fan et al., 2016 ; Vitti et al., 2013).

Adaptation aux pathogènes

L’exposition aux pathogènes est probablement la pression de sélection la plus importante
sur le génome humain (Figure 3.4) (Barreiro & Quintana-Murci, 2010 ; Fumagalli et al.,
2011 ; Quintana-Murci & Clark, 2013 ; Siddle & Quintana-Murci, 2014) et environ 200 gènes
liés à l’immunité montrent des signatures de sélection positive (Barreiro & Quintana-Murci,
2010). De nombreux pathogènes semblent avoir joué un rôle dans l’évolution des populations
humaines : Plasmodium falciparum, le parasite responsable du paludisme, les bactéries res-
ponsables de la lèpre, de la tuberculose, du choléra, et de nombreux virus (Karlsson et al.,
2014). Certaines mutations portées par des gènes impliqués dans la résistance au paludisme
sont sous forte sélection positive dans les zones où le parasite est endémique comme DARC
et CR1 en Afrique subsaharienne et G6PD en Afrique et en Asie du sud-est (Barreiro et al.,
2008 ; Hamblin & Di Rienzo, 2000 ; Louicharoen et al., 2009 ; Sabeti et al., 2006 ; Tishkoff
et al., 2009). De même, une mutation de LARGE qui permet de diminuer la sensibilité des
cellules à l’infection par le virus de la fièvre de Lassa (Andersen et al., 2015 ; Sabeti et al.,
2007) est sous sélection positive en Afrique de l’ouest, et des gènes de la famille TLR tels
que TLR5 en Afrique et le cluster TLR1, TLR6, TLR10 en Europe et en Asie (Wlasiuk et
al., 2009 ; Barreiro & Quintana-Murci, 2009 ; Grossman et al., 2013) ont été la cible de la
sélection positive, probablement à cause de leur rôle de senseurs de bactéries à la surface des
cellules.
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Fig. 3.3 Adaptation locale des populations humaines à leur environ-
nement (Fan et al., 2016)) Exemples de gènes et de phénotypes ayant permis
l’adaptation des populations humaines aux contraintes sélectives de leur environne-
ment local. Chaque phénotype adaptatif est légendé en fonction la nature du trait
sélectionné et indique le/les gènes sous sélection.

Adaptation au climat

Il existe un certain nombre d’exemples d’adaptation des populations humaines au climat (Hancock
et al., 2011 ; Wollstein & Stephan, 2015). La plus connue est l’adaptation à l’ensoleillement
et à l’exposition aux UV. On trouve en effet parmi les gènes sous sélection en Europe et
en Asie, des gènes associés à une pigmentation plus claire de la peau, des cheveux et des
yeux comme SLC24A5, MATP, KITLG, TYR, HERC2, OCA2, TPCN2, IRF4 et ASIP. Ces
gènes ont probablement été sélectionnés car ils confèrent un avantage dans le cadre d’une
faible exposition aux UV (Izagirre et al., 2006 ; Sabeti et al., 2007 ; Sulem et al., 2008 ; Wilde
et al., 2014), bien qu’on ne puisse pas exclure le rôle de la sélection sexuelle. Au contraire,
en Afrique, le gène MC1R, impliqué dans la production de mélanine, est sous forte sélec-
tion purificatrice, probablement car la mélanine est indispensable à la protection contre les
dommages provoqués par l’exposition aux rayons UV sur l’ADN et la lyse du folate (Har-
ding et al., 2000 ; Jablonski and Chaplin 2000). Il existe d’autres exemples d’adaptation au
climat comme l’adaptation à l’hypoxie causée par la haute altitude (>2 500m au dessus du
niveau de la mer). Ainsi, les allèles de EGLN1, EPAS1 et PPARA, entraînant une diminu-
tion de la concentration en hémoglobine, sont sous balayage sélectif dans des populations
vivant en altitude comme au Tibet (Beall et al., 2010 ; Simonson et al., 2010 ; Yi et al., 2010).
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Fig. 3.4 Répartition géographique des densités des pathogènes (adapté
de (Sanz et al., 2018)) Représentation de la densité de pathogènes dans les ré-
gions du monde colonisées par les populations humaines au cours 200 000 dernières.

Adaptation aux changements de régimes alimentaires

Le régime alimentaire a également joué un rôle important sur la diversité phénotypique hu-
maine (Luca et al., 2010). Il semble notamment que l’Homme soit adapté à un mode de vie
où les sources de nourriture sont incertaines. L’invention de l’agriculture et sa diffusion dans
la quasi-totalité des populations humaines au cours des dernières 10 000 années semble par
ailleurs avoir exercé de nombreuses pressions de sélection sur le génome des populations. Les
spécificités alimentaires liées à la culture et l’élevage ont notamment été la source d’adap-
tations locales. Par exemple, la persistance de la lactase à l’âge adulte, dont l’expansion
est concomitante à celle de l’élevage au Moyen-orient, en Europe et en Afrique de l’Est, est
causée par une mutation dans le gène LCT sous sélection positive forte. Il existe également
d’autres adaptations du métabolisme au changement de régime alimentaire. Ainsi, la muta-
tion rs1229984 du gène ADH1B qui altère la capacité à digérer l’alcool (Dick and Foroud
2003), présente des signatures de balayage sélectif en Asie de l’est et en Europe (Barreiro
et al., 2008 ; Galinsky et al., 2016), et son augmentation en fréquence dans les populations
suit l’expansion de la culture du riz à l’est de l’Asie. De même, diverses mutations de NAT2,
causant une acétylation plus lente, sont sous sélection positive dans les populations prati-
quant l’agriculture ou le pastoralisme, probablement en réponse à la diminution des folates
dans le régime alimentaire (Patin et al., 2006 ; Sabbagh et al., 2011). Un certain nombre
de mutations impliquées dans le goût et l’olfaction, deux sens particulièrement importants
dans l’alimentation, portent également des signatures de sélection positive. Par exemple, une
mutation non-synonyme dans TAS2R16 provoquant une plus grande sensibilité à certains
glycosides, est sous sélection dans l’espèce humaine. Ce phénotype a probablement été sé-
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lectionné chez les ancêtres chasseurs-cueilleurs des populations humaines car il confère une
protection contre les toxines cyanogènes présentes dans certaines plantes (Soranzo et al.
2005). Un certain nombre de récepteurs d’olfaction sont également sous sélection positive
dans plusieurs populations humaines (Gilad and Lancet 2003 ; Gilad et al., 2003 ; William-
son et al., 2007). De façon générale, les gènes sous sélection sont enrichis en gènes impliqués
dans le métabolisme des glucides, des graisses et de l’alcool, la perception du goût et l’olfac-
tion (Barreiro et al., 2008 ; Voight et al., 2006), ce qui indique que de nombreux événements
d’adaptation pourraient être liés au régime alimentaire.

3.3 Sélection négative et positive chez les Pygmées

3.3.1 Modes de subsistance, histoire démographique et vie dans la forêt

Au sein de la forêt équatoriale, les Pygmées sont exposés à de nombreuses contraintes
sélectives puisque cet habitat conjugue des contraintes liées au climat chaud et humide, à
la densité accrue en pathogènes (Figure 3.4) et aux ressources alimentaires qui fluctuent
drastiquement en fonction des saisons.

Le statut nutritionnel des Pygmées est le résultat des interactions complexes entre la
disponibilité des ressources dans leur milieu, leurs dépenses énergétiques, la qualité et la
quantité de nourriture ainsi que les maladies et les règles sociales concernant le partage
de la nourriture. Un questionnaire alimentaire réalisé chez les BaKola a montré que leur
consommation quotidienne de viande est en moyenne de 200 grammes (Koppert & Pasquet.,
1993) et ce régime riche en protéines animales et en lipides est visible par l’observation
du profil d’acides aminés dans leur sérum (Paolucci & Pennetti., 1973). Cependant, les va-
riations de la quantité de nourriture disponible en forêt existent, en particulier quand le
gibier est moins abondant (Garine, 1990). On observe d’ailleurs une forte corrélation entre
les variations saisonnières du statut nutritionnel des enfants des populations forestières et
les épidémies infectieuses (Pagezy & Hauspie, 1989). De plus, malgré une consommation de
viande importante, la prévalence des cas d’anémie est élevée chez les individus Pygmées et
sont principalement causées par des maladies parasitaires (Mann & Merrill., 1962).

Il existe un forte corrélation entre le climat et la diversité virale, bactérienne, parasitaire
et fongique (Guernier et al., 2004) car la chaleur et l’humidité agissent comme incubateur des
maladies transmissibles (Figure 3.4). Alors que certains chasseurs-cueilleurs tels que les abo-
rigènes d’Australie ou les San du Kalahari ne sont porteurs que de deux ou trois types de pa-
rasites en moyenne, les Pygmées portent environ une vingtaine de parasites différents (Dunn,
1977). Le milieu forestier est particulièrement favorable à l’infection par les vers intestinaux
dont la prévalence de l’infection est de 98% près de l’équateur (Froment & Koppert., 1999).
Dans la foret de l’Ituri, 36% des individus sont infectés par des amibes pathogènes et 13%
des enfants sont infectés par d’autres protozoaires intestinaux (Mann & Merrill., 1962). La
présence de ces parasites et d’autre pathogènes potentiellement virulents a été quantifiée ré-
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cemment grâce à l’étude du microbiome intestinal de populations baAka (Gomez et al., 2016).

La foret équatoriale est également considérée comme une forêt très riche en virus (Zerner,
2003) et les niveaux d’immunoglobulines des Pygmées montrent qu’ils sont particulièrement
exposés aux infections virales et bactériennes. Les contacts entre les Pygmées, tels que les
Baka et les BaKola, et les animaux sauvages, en particulier les primates sont fréquents. Les
blessures et morsures lors de la chasse ou du dépeçage de la viande (Aghokeng et al., 2010)
peuvent favoriser la transmission de virus tel que le virus spumeux qui affecte 5% des Pyg-
mées (Calattini et al., 2007). Environ 10% des BaKola présentent également des anticorps
contre le virus Ebola, probablement dû au contact avec des souches peu pathogènes, et l’in-
fection par HTLV-2 et HTLV-3 est également fréquente. Cependant, le relatif isolement des
populations de chasseurs-cueilleurs et leur mode de vie semi-nomade devrait les prémunir
contre les virus dont la propagation nécessite une densité d’hôtes importante, ayant sévi dans
les groupes sédentaires telles que la variole, la rougeole, les oreillons, la rubéole, ou la grippe,
mais peu de données permettent de valider cette hypothèse (Ohenjo & Mugarura, 2006).

Fig. 3.5 Modèle intégratif du phénotype pygmée (Perry & Dominy,
2009) Modèle schématisant l’intensité de la sélection du phénotype pygmée en
fonction de l’habitat (densité de la foret tropicale qui conditionnent des facteurs
comme les ressources nutritionnelles, la température et l’humidité) et du taux de
mortalité (un taux de mortalité élevé pourrait favoriser un âge de reproduction plus
jeune et l’arrêt précoce de la croissance).
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La faible stature des Pygmées, en comparaison aux non-Pygmées, semble fortement cor-
rélée à leur habitat (Figure 3.5) et ce phénotype a fait l’objet de nombreuses études et
mesures anthropométriques. La taille des Pygmées atteint environ 93% de celle des non-
Pygmées mais leurs poids est proportionnellement plus faible, et n’atteint que 79% de celui
des non-Pygmées. L’IMC (indice de masse corporelle) des BaKola est environ 91% de celui
des non-Pygmées et les masses graisseuses rapportées pour les femmes BaKola ne sont que
de 19% contre 25% pour les femmes non-Pygmées (Hewlett, 2014).

Malgré ces observations, on ne connaît pas les mécanismes endocriniens responsables de
la morphologie des populations de Pygmées, même si la thyroïde et la glande hypophysaire
jouent probablement un rôle majeur. Des expériences réalisées sur des lignées cellulaires de
Pygmées Efe (Hattori et al., 1996) suggèrent que la base moléculaire de la faible stature des
Pygmées serait liée à une résistance d’un récepteur au facteur de croissance IGF-1 (insuline-
like growth factor 1) libéré sous l’action de l’hormone de croissance (GH, growth hormone).

3.3.2 Fardeau de mutations délétères chez les Pygmées

Comprendre les effets des variations démographiques telles que les expansions ou les
réductions de tailles de populations sur la capacité des populations à éliminer les mutations
délétères est d’une importance capitale et permet de mieux identifier les mutations ayant
un rôle dans les maladies complexes (Lohmueller, 2014b ; Agarwala et al., 2013 ; Maher et
al., 2012). Cette question est particulièrement intéressante dans le cas des populations de
chasseurs-cueilleurs dont la plupart n’ont pas subi d’expansion récente, souvent associée à la
transition Néolithique (Pedersen et al., 2017). Cependant l’étude de l’efficacité de la sélection
négative des populations de chasseurs-cueilleurs n’a été abordée que pour les populations de
San du Kalahari et de Mbuti (Henn et al., 2016 ; Do et al., 2015). En raison des grandes
différences de statistiques mesurées, du calcul des intervalles de confiance et du faible nombre
d’échantillons, ces travaux ont abouti à des conclusions opposées et cette question reste donc
ouverte (Henn et al., 2016 ; Do et al., 2015).

3.3.3 Sélection positive chez les Pygmées et non-Pygmées

Les populations de chasseurs-cueilleurs Pygmées et d’agriculteurs non-Pygmées d’Afrique
centrale ont divergés il y a plus de 60 000 ans (Hsieh et al., 2016a ; Patin et al., 2009 ; Verdu
et al., 2009) suggérant une longue histoire adaptative dans des environnements différents.

Le phénotype "pygmée", c’est à dire une stature moyenne réduite (Perry & Dominy,
2009 ; Perry et al., 2014) a probablement une base génétique en Afrique (Jarvis et al., 2012 ;
Perry et al., 2014) et semble être associé à une meilleure valeur adaptative dans un environ-
nement de forêt tropicale (Figure 3.6) en permettant une meilleure thermorégulation, des
besoins réduits en nourriture, une meilleure mobilité et/ou une capacité à se reproduire plus
tôt (Perry & Dominy, 2009 ; L. Cavalli-Sforza, 1986 ; J. M. Diamond, 1991 ; Migliano et al.,
2007). Les études de génétique des populations ont détecté des signatures moléculaires de
sélection positive pour un grand nombre de gènes dans plusieurs populations de chasseurs-
cueilleurs Pygmées (Hsieh et al., 2016a ; Lachance et al., 2012 ; Jarvis et al., 2012 ; Perry et
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al., 2014 ; Mendizabal et al., 2012 ; Amorim et al., 2015 ; Migliano et al., 2013 ; Lopez Herraez
et al., 2009). Cependant, peu de signaux reportés dans ces différentes études sont communs,
ce qui peut être le signe de nombreux faux positifs inhérents aux approches de détection
par valeurs extrêmes (outlier approach). La pertinence de certains loci candidats de sélection
positive est cependant soutenue par des études fonctionnelles et épidémiologiques comme les
gènes FLNB et EPHB1 qui présentent à la fois des signatures robustes de sélection positive
et une association avec la taille chez l’Homme ou dans des organismes modèles (Hsieh et al.,
2016a ; Lachance et al., 2012 ; Jarvis et al., 2012). Ces travaux qui détectent différents gènes
sous sélection positive dans différents groupes de Pygmées peuvent aussi être le signe d’une
adaptation convergente des populations, comme le suggère une étude basée sur les taux de
croissance dans des groupes de Pygmées à l’ouest et à l’est de l’Afrique centrale (Rozzi et
al., 2015).

Fig. 3.6 Adaptation locale des populations de Pygmées et non-Pygmées
d’Afrique centrale (Patin & Quintana-Murci, 2018)) Les cercles bleus repré-
sentent les phénotypes et les gènes candidats de sélection positive dans un modèle de
balayage sélectif. Les cercles violets indiquent des évènements de métissage adaptatif
où les loci sous sélection sont acquis par mélange génétique. Les hachures indiquent
la présence endémique de Plasmodium falciparum responsable de la malaria.

Les gènes détectés comme étant sous sélection positive chez les Pygmées appartiennent
à différent groupes fonctionnels tels que la reproduction, la signalisation cellulaire, le déve-
loppement neural et les fonctions immunitaires (Hsieh et al., 2016a ; Lachance et al., 2012 ;
Jarvis et al., 2012). De plus, des signaux de sélection polygénique liés au phénotype Pygmées
et aux processus immunitaires ont été détectés (Perry et al., 2014 ; Hsieh et al., 2016a).

Dans les populations d’agriculteurs non-Pygmées, des tests de sélection positive ont iden-
tifié de nombreux gènes candidats impliqués dans la défense contre les pathogènes. Les
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pressions sélectives imposées par l’agent causal du paludisme Plasmodium ont menés des
évènements de selection positive en réponse au pathogènes comme HBB, DARC (ACKR1 ),
G6PD, CR1 et CD36 (Gurdasani et al., 2015 ; Sabeti et al., 2002 ; Hamblin & Di Rienzo,
2000 ; Allison, 1954 ; Ruwende et al., 1995 ; Deschamps et al., 2016 ; Barreiro et al., 2008) dont
les variations génétiques protègent contre le paludisme provoqué par Plasmodium falciparum
et Plasmodium vivax. D’autres cas d’adaptations génétiques ont détecté le gène APOL1 qui
confère une résistance à Trypanosoma brucei (Ko et al., 2013), LARGE qui est impliqué
dans l’infection par le virus de Lassa (Andersen et al., 2015), et TLR5 qui est associé avec
une diminution de l’activité de NF-κB (Grossman et al., 2013), ainsi que des loci impliqués
dans l’adaptation à la température et à l’osmorégulation (Gurdasani et al., 2015).
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Chapitre 4
Objectifs de la thèse

L’histoire évolutive des populations façonne leur diversité génétique et influence les mé-
canismes de sélection naturelle qui s’appliquent sur leurs génomes. Au cours son histoire
récente, l’homme a colonisé de nouveaux environnements, adopté différents modes de vie et
connu des fluctuations démographiques considérables. Ainsi, la diversification des popula-
tions humaines depuis la fin du Pléistocène s’est accompagnée d’importantes modifications
des contraintes sélectives qui ont modelé le génome des individus, bien que les mécanismes
d’action de la sélection naturelle associés à ces changements restent en partie à déterminer.

En premier lieu, le processus de sélection négative joue un rôle fondamental dans l’éli-
mination des mutations délétères dans les populations, et la vitesse à laquelle ces mutations
sont éliminées dépend de la taille effective des populations. Ainsi, l’efficacité de la sélection
négative est conditionnée par les événements démographiques qui font varier le nombre d’in-
dividus au cours du temps. Cependant, l’efficacité de la sélection reste difficile à évaluer dans
les populations humaines dont l’histoire démographique a été marquée par de nombreux
évènements à la fois rapides et complexes.

De plus, aux variations du nombre de mutations délétères dans le génome s’ajoutent
d’autres mécanismes de sélection qui, à l’inverse, conservent les mutations qui améliorent la
survie des individus. Ces mutations, qui confèrent un avantage adaptatif aux individus dans
un environnement donné, se propagent dans les populations et modifient localement les profils
de diversité génétique. Cependant, le temps nécessaire à cette adaptation dans le modèle
canonique de sélection naturelle n’est que peu compatible avec l’observation des nombreux
phénotypes adaptatifs dans les populations humaines et d’autres mécanismes d’adaptation
sont à considérer.

Dans ce contexte, l’étude des populations de Pygmées et de non-Pygmées d’Afrique cen-
trale, qui présentent des modes de subsistance (chasse et cueillette vs agriculture), des envi-
ronnements (forêt équatoriale vs savane) ainsi que des histoires démographiques différentes,
constitue une excellente opportunité d’évaluer plusieurs questions fondamentales relatives à
l’action de la sélection naturelle sur le génome humain. A partir de données de séquençage
d’exomes et de données de génotypage obtenues pour plus de 600 individus Pygmées et non-
Pygmées provenant de 14 populations différentes, les objectifs de ce travail de thèse se sont
articulés autour de deux problématiques principales qui sont (1) de déterminer l’impact des
changements démographiques récents de ces populations sur l’efficacité de la sélection néga-
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tive dans leur génome et (2) de comprendre les mécanismes de sélection positive à l’origine
de l’adaptation des Pygmées aux contraintes environnementales propres à leur habitat et
d’identifier les gènes et les fonctions biologiques impliqués.

Pour cela, mon travail de thèse a d’abord consisté à la mise en place d’une suite d’outils
permettant le traitement des données de séquençage de 600 exomes des individus tout en
s’assurant de leur qualité. Puis, à partir d’un large échantillon de 200 individus à l’ouest (100
Pygmées et 100 non-Pygmées) et 100 individus à l’est (50 Pygmées et 50 non-Pygmées), nous
avons réévalué le modèle démographique de ces populations et suivi l’impact des fluctuations
des tailles effectives sur leurs fardeaux de mutations délétères. Ce travail qui associe l’analyse
de données empiriques et de données de simulations nous a permis de comparer l’efficacité de
la sélection négative dans les populations de Pygmées et de non-Pygmées d’Afrique centrale.
Ensuite, l’utilisation des données de 566 individus répartis dans 12 populations à l’ouest et 2
populations à l’est nous a permis de scanner leur génome afin d’identifier les gènes porteurs
de signaux de sélection positive. Plusieurs scans de sélection nous ont permis d’identifier
les gènes candidats sous balayage sélectif, communs ou spécifiques, aux différents groupes
de Pygmées et nous nous sommes intéressés aux signatures de sélection polygénique et de
métissage adaptatif propres à ces populations.
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Chapitre 5
Résultats 1 : Histoire démographique
et fardeaux de mutations délétères des
chasseurs-cueilleurs et agriculteurs en
Afrique

5.1 Contexte

Comme nous l’avons abordé dans les chapitres précédents, les régimes démographiques
des populations humaines ont considérablement varié au cours des 100 000 dernières années et
ces fluctuations de tailles effectives de populations se reflètent dans leurs niveaux de diversité
génétique (Nielsen et al., 2017 ; Henn et al., 2016). Ainsi, le SFS des populations européennes
et asiatiques se caractérise par la présence d’un nombre accru de mutations dérivées à forte
ou à très faible fréquence résultant d’épisodes successifs de réduction et d’expansion de leurs
tailles de populations lors de la sortie d’Afrique (Henn et al., 2015 ; Keinan & Clark, 2012 ;
Tennessen et al., 2012 ; Coventry et al., 2010 ; Fu et al., 2013). De plus, le niveau de diversité
génétique des populations humaines a été largement influencé par d’autres facteurs tels que
le mélange génétique entre les populations modernes (Hellenthal et al., 2014 ; Pickrell et al.,
2014) ou avec des populations archaïques (Green et al., 2010 ; Sankararaman et al., 2014 ;
Nielsen et al., 2017), le niveau de consanguinité (Narasimhan et al., 2016) et les effets fon-
dateurs (Casals et al., 2013 ; Henn et al., 2016 ; Peischl et al., 2018). Les conséquences de ces
variations rapides de N e sur l’efficacité de la sélection négative dans l’espèce humaine sont
longtemps restées méconnues.

Le développement de techniques de séquencage à haut débit a permis de quantifier le
nombre et la distribution des mutations délétères qui ségrègent dans les différentes popula-
tions humaines, et d’estimer l’impact des fluctuations de N e sur l’efficacité de la sélection
purificatrice (Lohmueller et al., 2008 ; Do et al., 2015 ; Simons et al., 2014 ; Casals et al.,
2013 ; Henn et al., 2016). Cependant, l’estimation du fardeau de mutations délétères dans les
populations humaines reste controversée puisque plusieurs travaux ont abouti à des conclu-
sions différentes affirmant à la fois qu’il existait ou n’existait pas de différences d’efficacité
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de la sélection purificatrice entre les populations humaines (Lohmueller et al., 2008 ; Simons
et al., 2014 ; Do et al., 2015 ; Casals et al., 2013 ; Pedersen et al., 2017 ; Peischl et al., 2018).
Ces différences sont attribuables en grande partie à la variété des statistiques utilisées pour
estimer le fardeau de mutations délétères, aux méthodes statistiques employées pour tes-
ter les différences entre populations ainsi qu’aux différents algorithmes de prédiction de la
sévérité des mutations dans le génome (Simons & Sella, 2016). Par ailleurs, la plupart de
ces travaux comparent les effets de la démographie sur le fardeau de mutations délétères au
sein de populations aux histoires démographiques complexes combinant les effets du goulot
d’étranglement associé à la sortie d’Afrique et d’expansions explosives récentes, probable-
ment liées à la transition Néolithique (Henn et al., 2016 ; Lohmueller et al., 2008 ; Simons
et al., 2014).

Afin de répondre à cette question, nos travaux se sont concentrés sur l’impact de la dé-
mographie sur l’efficacité de la sélection purificatrice au sein de populations africaines de
Pygmées et de non-Pygmées qui se différencient par leurs modes de subsistance (chasseurs-
cueilleurs et agriculteurs) associés à des régimes démographiques opposés (réduction et aug-
mentation des tailles de population chez les Pygmées et non-Pygmées respectivement). Pour
cela, nous avons analysé les séquences exoniques de 300 individus chasseurs-cueilleurs Pyg-
mées (Baka et BaTwa) et agriculteurs non-Pygmées (Nzebi, Bapunu et BaKiga) à l’ouest
et à l’est de l’Afrique que nous avons comparé à 100 individus d’origine européenne (Quach
et al 2016). En premier lieu, nous avons réévalué le modèle démographique de ces popula-
tions en estimant leurs temps de divergence, leurs variations de taille de population effective
et leurs taux de migrations à partir de données de séquençage. Nous avons ensuite estimé
la probabilité de fixation des allèles délétères dans ces populations et suivi par simulation
l’évolution du fardeau de mutations délétères au cours de leurs histoires démographiques
respectives. Enfin, nous avons mesuré empiriquement le fardeau de mutations délétères dans
chacune des populations en considérant un modèle de dominance additif (semi-dominant) et
récessif des mutations.

5.2 Article 1
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Human populations have undergone radical changes in size 
over the past 100,000 years due to range expansions, bottle-
necks and periods of rapid growth1–3. Such demographic 

fluctuations may have differently affected the efficacy of natural 
selection, relative to drift, to remove deleterious genetic variation 
from populations4. Genomic studies have indeed reported differ-
ences in the number, frequency and distribution of putatively del-
eterious variants across populations and it has been suggested that 
these differences result from their various demographic histories5–13. 
Understanding the potential importance of recent demographic 
events on how selection operates is thus of tremendous interest, 
as deleterious mutations may increase the risks of common dis-
ease8,14,15 or may have contributed to past population extinctions, as 
suggested for Neanderthals16.

The burden of deleterious mutations of a population has tradi-
tionally been quantified as the mutation load17; that is, the reduction 
in the average fitness of a population due to deleterious mutations 
compared with the theoretical optimal fitness, which depends only 
on the mutation rate and the model of dominance for a population 
at mutation-selection balance equilibrium18. However, demographic 
history can also alter the load for non-equilibrium populations; for 
example, during a prolonged bottleneck, a fraction of deleterious 
mutations may shift between being weakly selected to being effec-
tively neutral and drift to fixation, thus permanently increasing 
the load19,20. Furthermore, under a recessive model of dominance, 

the load can fluctuate severely during demographic changes before 
reaching a new equilibrium21,22.

Population genetic studies have examined the dynamics of the 
mutation load in the context of different, non-equilibrium human 
populations7,22,23. These studies have typically approximated the 
load at the present time using a variety of statistics, such as the 
number of deleterious alleles per individual, and have mostly con-
trasted African with non-African populations. The general consen-
sus derived from theoretical work is that under an additive model 
of dominance only small differences in load are expected between 
populations, whereas under a recessive model expectations vary 
according to their specific demography22. However, the expectations 
of only a limited number of population demographic scenarios have 
been examined and tested using empirical data.

While the majority of human populations have undergone sub-
stantial recent growth associated with the advent of agriculture in 
the past 10,000 years24,25, about 5% of human groups are expected to 
have maintained low population sizes because they have continued 
to subsist primarily by hunting and gathering26. Africa harbours the 
largest group of hunter-gatherers—the rainforest hunter-gatherers 
(historically referred to as ‘pygmies’)—who have traditionally lived 
in small, mobile groups scattered across the central African forest27. 
Conversely, the neighbouring agriculturalists are sedentary and 
descend from early farming communities that recently expanded 
across sub-Saharan Africa28. While there is increasing evidence to 

The demographic history and mutational load  
of African hunter-gatherers and farmers
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Understanding how deleterious genetic variation is distributed across human populations is of key importance in evolutionary 
biology and medical genetics. However, the impact of population size changes and gene flow on the corresponding mutational 
load remains a controversial topic. Here, we report high-coverage exomes from 300 rainforest hunter-gatherers and farm-
ers of central Africa, whose distinct subsistence strategies are expected to have impacted their demographic pasts. Detailed 
demographic inference indicates that hunter-gatherers and farmers recently experienced population collapses and expansions, 
respectively, accompanied by increased gene flow. We show that the distribution of deleterious alleles across these popula-
tions is compatible with a similar efficacy of selection to remove deleterious variants with additive effects, and predict with 
simulations that their present-day additive mutation load is almost identical. For recessive mutations, although an increased 
load is predicted for hunter-gatherers, this increase has probably been partially counteracted by strong gene flow from expand-
ing farmers. Collectively, our predicted and empirical observations suggest that the impact of the recent population decline of 
African hunter-gatherers on their mutation load has been modest and more restrained than would be expected under a fully 
recessive model of dominance.
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suggest that these hunter-gatherer and farmer populations have 
experienced contractions and growth, respectively29–33, important 
aspects of their demographic history remain unclear.

Here, we aimed to understand how the demographic history 
of African hunter-gatherer and farmer populations has affected 
the efficacy of selection to purge deleterious alleles (defined as the 
ratio of the fixation probability of new deleterious mutations rela-
tive to neutral mutations)4 and shaped their past and present muta-
tion load (defined as the average fitness reduction of a population 
due to deleterious mutations)34. The different subsistence strategies 
of these groups are expected to be associated with unique demo-
graphic regimes29–33, thus providing an excellent model for explor-
ing the temporal trajectory of mutation load across populations and 
examining the model of dominance that is most compatible with 
the observed patterns of deleterious variation.

Results
Population exome sequencing dataset. We analysed 100 Baka 
rainforest hunter-gatherers (wRHG) and 100 Nzebi and Bapunu 
farmers (wAGR) from Gabon and Cameroon in western central 
Africa and 50 BaTwa rainforest hunter-gatherers (eRHG) and 50 
BaKiga farmers (eAGR) from Uganda in eastern central Africa 
(Fig. 1a and Supplementary Table 1). On the basis of genome-wide 
single nucleotide polymorphism (SNP) data, populations separated 
by mode of subsistence (RHG versus AGR), before RHG split into 
western and eastern groups29,31,35 (Fig. 1b, Supplementary Note 1 
and Supplementary Figs. 1 and 2), and presented no evidence of 
internal substructure (Supplementary Figs. 3 and 4). We performed 
whole-exome sequencing for a selection of 300 unrelated indi-
viduals at high coverage (mean depth 68×​) and identified 406,270 
quality-filtered variants, including 67,037 newly identified variants 
(Supplementary Table 1 and Supplementary Figs. 5 and 6). This 
dataset was supplemented with high-coverage exome sequences 
from 100 European-descent Belgians (EUR)36, yielding a final data-
set of 488,653 SNPs.

To obtain a broad view of the genetic diversity of RHG and AGR 
populations, we calculated summary statistics for synonymous vari-
ants (fourfold degenerate variants). Watterson’s θ (θW) was higher 

in the wAGR and eAGR populations than in the RHG populations 
(P <​ 10−3; Fig. 1c and Supplementary Table 2) due to a larger pro-
portion of low-frequency variants, as demonstrated by the more 
negative Tajima’s D values obtained (P <​ 10−3 for both comparisons;  
Fig. 1e). However, wRHG had the highest pairwise nucleotide 
diversity θπ (P <​ 10−3 for all comparisons; Fig. 1d), suggesting a large 
effective population size (Ne). These results indicate that the African 
populations studied have similar levels of genetic diversity, regard-
less of their mode of subsistence, but their different allele frequency 
distributions suggest a contrasting demographic past.

Model-based inference of population divergence times, size 
changes and gene flow. Demographic parameters characteriz-
ing RHG and AGR populations were estimated by fitting models 
incorporating all the populations studied, including EUR, into non-
cytosine-phosphate-guanine (non-CpG) synonymous pairwise 
(two-dimensional) site frequency spectra (SFS), using the coalescent-
based composite likelihood approach fastsimcoal2 (Supplementary 
Note 2). We assumed unlinked sites (Supplementary Fig. 7), a muta-
tion rate of 1.36 ×​ 10−8 per site per generation and a generation time 
of 29 years (see Methods). All models assumed an early population 
size change for the ancestors of all populations, as previously pro-
posed8,37, followed by size changes coinciding with population splits, 
and an additional population size change for EUR (Supplementary 
Fig. 8). We formulated three branching models, each assuming that 
a different population (EUR, RHG or AGR) was the first to split 
off from the remaining groups (that is, EUR-first, RHG-first and 
AGR-first; Fig. 2). Furthermore, because admixture between wRHG 
and wAGR, eRHG and eAGR, and eAGR and EUR has been docu-
mented (Fig. 1b)33,38,39, we estimated parameters by considering two 
epochs of continuous migration between population pairs, allowing 
for asymmetric gene flow (Supplementary Note 2).

The three branching models produced non-significant differ-
ences in likelihood (non-adjusted P >​ 0.05 for all comparisons; 
Supplementary Table 3) and presented an excellent fit to both 
observed marginal one-dimensional SFS and fixation index (FST) 
values (Supplementary Figs. 9 and 10). Importantly, the three mod-
els consistently provided similar estimates for key demographic 
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Fig. 1 | Genetic structure and diversity of African rainforest hunter-gatherers and farmers. a, Locations of the sampled populations. Map credit: NASA. 
b, Estimation of ancestry proportions with the clustering algorithm ADMIXTURE77 using the SNP array data. Cross-validation values were the lowest 
at K (number of clusters) =​ 4 (Supplementary Fig. 2). c, Watterson’s estimator θW. d, Pairwise nucleotide diversity θπ. e, Tajima’s D. In c–e, all neutrality 
statistics were calculated with exome sequencing data at fourfold degenerate synonymous sites. Means, 95% confidence intervals and significance were 
obtained by bootstrapping by site 1,000 times. Significance was assessed between wAGR and wRHG and between eAGR and eRHG in c and e, and for  
all pairwise comparisons involving wRHG in d. Non-adjusted P values are shown: *P <​ 10−3.
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parameters (Fig. 2, Supplementary Table 4 and Supplementary  
Note 3). Specifically, we obtained significant support, based on 
ratios of ancestral to current Ne, for a recent bottleneck in both 
wRHG and eRHG populations, and for a recent expansion of wAGR 
and EUR populations (that is, NaRHG/NRHG >​ 1, whereas NaAGR/NwAGR 
and NaEUR/NEUR <​ 1; P <​ 0.05; Supplementary Table 5). The estimated 
parameters for the effective strength of migration (2Nm) were also 
mostly similar between the branching models (Supplementary 
Tables 4 and 6). We inferred that the average migration between 
the ancestors of RHG and AGR was limited, but significantly higher 
than zero (P <​ 0.05). However, over the past 10,000–20,000 years, 
migration between RHG and AGR increased markedly (for all mod-
els, 2Nm >​ 17 for western groups and 2Nm >​ 8 for eastern groups; 
P <​ 0.05) (Fig. 2, Supplementary Table 4 and Supplementary Note 3).

Differences in the efficacy of purifying selection across popula-
tions. We explored whether the different demographic histories of 
RHG and AGR affected the efficacy with which deleterious alleles 
were purged by natural selection. First, we assessed the deleteri-
ousness of variants using a method based on sequence conserva-
tion (genomic evolutionary rate profiling-rejected substitution 
(GERP RS))40, which avoids reference-bias effects7. We compared, 
across populations, the SFS of non-synonymous-derived mutations 
assigned to different GERP RS score classes (Fig. 3a) and their pro-
portion in different frequency bins (Fig. 3b). We observed that sin-
gletons in EUR are enriched in mutations with GERP RS >​ 4 (that is, 
predicted slightly-to-moderately deleterious mutations) relative to 
African populations, while singletons in RHG are slightly depleted 
in mutations with GERP RS >​ 4 relative to AGR (Fig. 3b).

To test whether the observed population differences in del-
eterious SFS result from a difference in the efficacy of purifying 
selection among populations, we used model-based approaches 
to infer the distribution of fitness effects (DFE) of new non-syn-
onymous mutations, as implemented in ∂​a∂​i/Fit∂​a∂​i and DFE-α41–43 
(Supplementary Table 7). We explicitly incorporated a three-epoch 
model of non-equilibrium demography and a gamma distribution 
of deleterious mutations with additive effects (see Methods and 
Supplementary Table 8). Because the results obtained with ∂​a∂​i/Fit∂​
a∂​i and DFE-α were very similar (Supplementary Table 7) and the 

fit of the demographic and selection models to the data was excel-
lent for ∂​a∂​i/Fit∂​a∂​i (Supplementary Figs. 11 and 12), we present the 
results using ∂​a∂​i/Fit∂​a∂​i only.

First, we summarized the inferred DFEs by computing the pro-
portion of mutations assigned into four selection strength (Nes) 
ranges (0–1, 1–10, 10–100 and >​100, corresponding to neutral, 
weakly, moderately and strongly deleterious mutations, respec-
tively). The inferred DFE histogram showed that the fraction of 
mutations in the neutral range of Nes ~ 0–1 was almost identical 
across populations, whereas a larger fraction of new mutations was 
expected to be strongly deleterious to lethal (Nes >​ 100) in Africans 
than Europeans (Fig. 4a). We then calculated the ratio of the fixa-
tion probability (u) for a new deleterious mutation versus a neutral 
mutation (udel/uneu; Supplementary Notes 4 and 5) to quantify the 
relative strength of selection versus drift (that is, a small udel/uneu 
ratio means greater efficacy of selection)4. We found that the 
inferred udel/uneu was almost identical across populations (Fig. 4b). 
More generally, the strong leptokurtic shape of the inferred DFEs 
suggests that differences between populations in udel/uneu are lim-
ited given their modest differences in average Ne (see average effec-
tive population size over the three-epoch demographic history (Nw) 
estimates; Supplementary Note 4 and Supplementary Table 7), even 
when assuming the same underlying distribution for s across popu-
lations (Fig. 4c).

Together, our results show that the limited population differ-
ences in the allele frequency distribution of deleterious mutations 
are compatible with a similar efficacy of selection for purging new 
additive deleterious mutations across populations.

Expected temporal trajectories of the mutation load. We per-
formed simulations to explore how mutation load has changed 
through time as a function of the recent demography of RHG, AGR 
and EUR populations and for the additive (dominance coefficient, 
h =​ 0.5) and recessive (h =​ 0) models of dominance. Our simulations 
suggested that under an additive model the load is fairly insensi-
tive to the demographic changes experienced through time by the 
studied populations (Fig. 5a,b and Supplementary Figs. 13 and 14). 
When stratifying mutations in different ranges of selection coef-
ficients, we nevertheless observed a slight increase in the additive 
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mutation load in EUR, contributed by weakly-to-moderately delete-
rious mutations (10−4 <​ s <​ 10−3; Supplementary Fig. 15).

By contrast, the impact of demography on mutation load is 
more severe under a recessive model of dominance (Fig. 5c and 
Supplementary Figs. 13 and 14), although its extent depends on the 
selection coefficients of the mutations considered (Supplementary 
Fig. 15). Specifically, after a bottleneck, strongly deleterious-to-lethal 
recessive mutations can be found at the homozygous state, leading 
to a higher yet transient mean mutation load, as these homozygous 
mutations are eliminated at a higher rate per generation. Indeed, our 
simulations predicted that the duration of the bottleneck for EUR, 
together with their recent expansion, was sufficient to overcome 
the transient surge in load contributed by strongly deleterious-to-
lethal recessive mutations (Supplementary Fig. 15). Conversely, the 

recent collapse experienced by RHG, which has not been accompa-
nied by recovery, results in a present recessive load that is expected 
to be higher than in AGR and EUR (Fig. 5c and Supplementary  
Figs. 13 and 14). However, the magnitude of the increase in the load 
of RHG compared with EUR would depend on the fraction of new 
deleterious recessive mutations that are strongly deleterious to lethal 
relative to the fraction of weakly-to-moderately deleterious muta-
tions (Supplementary Fig. 15c). Weakly-to-moderately deleterious 
mutations contribute more to the mutation load of EUR than to the 
mutation load of RHG, due to the prolonged bottleneck of EUR that 
allowed these mutations to reach higher frequencies through drift 
(Supplementary Fig. 15c).

Finally, we investigated whether gene flow may have attenuated 
population differences in mutation load by performing simulations 
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with migration set to zero (Fig. 5d and Supplementary Figs. 13–15). 
Interestingly, removing migration had no impact on the additive 
mutation load, but increased the recessive mutation load, particu-
larly for RHG (Fig. 5e,f and Supplementary Figs. 13–15). The effect 
of gene flow on reducing the recessive load of RHG was observed 
for all ranges of selection coefficients (Supplementary Fig. 15).

Exploring present-day mutation load and the dominance of del-
eterious variation. Because our simulations indicated that popula-
tion differences in mutation load at the present time are dependent 
on the dominance model assumed, next, we sought to gain insight 
into the most likely model of dominance of deleterious mutations 
segregating in our dataset. We thus compared observed summary 
statistics for different classes of sites with expectations of these sta-
tistics generated with simulations under different dominance mod-
els. Specifically, we compared the per-individual number of derived 
alleles (Nalleles) and homozygous genotypes (Nhom) between popula-
tions—two statistics previously used to quantify mutation load under 
additive and recessive dominance models7,9,22 and reported to be 
informative for the dominance of deleterious mutations44—for vari-
ants stratified into different classes of GERP RS scores. Of note, Nalleles 
and Nhom were not affected by sequencing quality (Supplementary 
Fig. 16) and were examined for all sites and non-CpG sites separately.

Under an additive model, non-synonymous Nalleles is expected to 
be similar across populations, while under a fully recessive model 
non-synonymous Nalleles is expected to be lower in EUR than in 
Africans—a pattern that is further accentuated with increasing 
selective coefficients (Fig. 6a). In agreement with expectations under 
the additive model, observed population differences in non-synony-
mous Nalleles did not exceed 2% and were not significant for any pop-
ulation comparison or GERP RS categories (Fig. 6b). Similar results 
were obtained using independent annotation software to predict the 
fitness effects of mutations45, or when considering variants in the 
genes responsible for dominant and recessive diseases separately 
(Supplementary Figs. 17 and 18 and Supplementary Notes 6 and 7). 
The ratio of Nalleles was not significantly different from 1 and did not 
exceed 8% for loss-of-function (LOF) mutations, which are expected 
to be enriched in deleterious variants (Supplementary Fig. 19).

In contrast with Nalleles, expectations for Nhom were generally very 
similar under different models of dominance and were not distin-
guishable from the observed data (Supplementary Fig. 20). Observed 
Nhom was more than 20% higher in Europeans than Africans, but 
much smaller differences in Nhom were observed between RHG and 
AGR: non-synonymous Nhom was about 2–4% lower in wRHG than 
AGR and ~1–4% higher in eRHG than other African populations 
(Supplementary Fig. 20). Very similar results were obtained for 
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Nalleles and Nhom when considering deleterious non-coding variants 
present in our extended exome dataset (Supplementary Fig. 21).

We also searched for an effect of gene flow between AGR and 
RHG on mutation load, as expected from simulations under the 
recessive model, by examining Nalleles and Nhom as a function of AGR 
ancestry in RHG individuals. We attempted to enrich for recessive 
mutations by focusing on variants located in genes previously asso-
ciated with recessive diseases (Supplementary Note 7). We did not 
detect a significant correlation between the non-synonymous to syn-
onymous ratio of Nalleles and Nhom and AGR ancestry (Supplementary 
Figs. 22–24), possibly reflecting the difficulty in isolating recessive 
deleterious mutations. Finally, although the studied populations 
displayed variable levels of parental relatedness, we found no evi-
dence for population differences in the distribution of deleterious 
variants across runs of homozygosity (ROH) (Supplementary Note 
8 and Supplementary Figs. 25–27).

Collectively, the observed limited differences in Nalleles and Nhom 
across populations suggest that the majority of deleterious alleles 
segregating in RHG, AGR and EUR present a model of dominance 
that is not fully recessive, resulting in no detectable differences in 
mutation load among these human groups.

Discussion
Several demographic models have been previously proposed 
to explain the history of rainforest hunter-gatherers and farm-
ers from central Africa29–33,35,46. Our estimation that the ancestors 
of RHG and AGR diverged 98 to 140 thousand years ago (ka) is 
compatible with previous estimations29–31,35 once the models are 
recalibrated using recent estimates of mutation rate and genera-
tion time (Supplementary Table 9). These results support a deep 
divergence time between the ancestors of contemporary rainforest 

hunter-gatherers and agricultural groups. Furthermore, the similar 
likelihoods obtained for the three branching models suggest that 
the ancestors of RHG, AGR and EUR diverged from each other at 
around the same time (~85–140 ka). This coincides with a period of 
major climate change (for example, megadroughts dated between 
75 and 135 ka)47, which probably promoted population isolation and 
ancient structure on the African continent.

Our demographic inference indicates that the effective popula-
tion size of RHG was at least as large as that of the ancestors of AGR 
for most of their evolutionary past. This suggests that RHG groups 
were more demographically successful, or more interconnected by 
gene flow, in the distant past than in the most recent millennia, as 
has also been suggested for the KhoeSan hunter-gatherers of south-
ern Africa48,49. More recently, RHG have experienced major size 
reductions while AGR have experienced mild expansions, accom-
panied by a marked increase in gene flow between them. Overall, 
our results extend earlier findings by providing parameter estimates 
for more complex demographic models than previously investi-
gated29–32, thus characterizing the history of African RHG and AGR 
over the past 150,000 years more realistically.

The impact of population growth and decline on the efficacy 
of purifying selection and the burden of deleterious mutations 
in humans has been the subject of intense research over the past 
few years5–13,22,23,25. Our estimates for the ratio of the average fixa-
tion probability of new deleterious mutations over neutral muta-
tions (udel/uneu) suggest that the efficacy of selection for removing 
deleterious mutations has been very similar across populations, 
when assuming an additive model of dominance. Although we 
analysed non-synonymous variants for the estimation of udel/uneu, 
we would expect our results to generalize to deleterious variants in 
non-coding DNA if their underlying DFE is as leptokurtic as that of  
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non-synonymous sites. Furthermore, our simulations of the tempo-
ral trajectory of mutational load predict almost identical trajectories 
for all populations under the additive model.

Under the recessive model of dominance, the trajectory of 
mutational load indicates that the population decline experienced 
by Europeans and African hunter-gatherers led to a surge in load. 
Although the European bottleneck was sufficiently long-lasting 
to overcome the transient surge in load contributed by strongly 
deleterious mutations, its long duration led to an increase in load 
contributed by weakly deleterious mutations. In contrast, the more 
recent collapse of African hunter-gatherers has led to an increased 
load at present, relative to African farmers, which is mainly contrib-
uted by strongly deleterious mutations. This prediction would imply 
an increased genetic risk for diseases for African hunter-gatherers 
(Supplementary Note 9 and Supplementary Table 10) and could the-
oretically further exacerbate their population size decline. Yet, as we 
demonstrate with simulations, increased gene flow from neighbour-
ing farmers is possibly counteracting the effect of the recent collapse 
of hunter-gatherers on their present and future mutation load.

We also examined whether an additive or recessive model of 
dominance was more compatible with empirical data by comparing 
the number of deleterious alleles per individual (Nalleles) for observed 
versus simulated data44. A fully recessive model predicts patterns of 
Nalleles that are incompatible with our observed data for deleterious 
coding and non-coding variants, especially for comparisons involv-
ing Europeans. This clearly suggests that a partially-recessive-to-
additive model is more realistic for our dataset. In the light of this, 
we expect differences in load between hunter-gatherer and farmer 
populations to be less pronounced than predicted by the fully reces-
sive model. However, a quantitative conclusion for the mutation 
load of African hunter-gatherers at the present time would strongly 
depend on the precise estimation of the average or even the full dis-
tribution of dominance coefficients, for which we have little a priori 
knowledge21,50.

In conclusion, our study highlights the unique and under-stud-
ied demography of a population group that had a historically large 
effective population size, but has recently experienced a strong 
decline. Because such a demographic history probably character-
izes many other small-sized populations, we expect our conclusions 
on mutation load to apply to other African hunter-gatherers, as 
well as to non-African groups who have experienced recent bottle-
necks. These populations are predicted to have an increased reces-
sive load at present times, particularly if they are isolated and have 
not experienced substantial gene flow from expanding populations. 
By jointly modelling the genomic diversity of ancient and modern 
populations with contrasting demographic histories and various 
levels of admixture, future studies on the dynamics of the mutation 
load will provide new insights into the probable dominance model 
of deleterious mutations and their impact on population differences 
in disease risk.

Methods
Population and individual selection. In total, we included 317 individuals from 
the AGR and RHG populations of western and eastern central Africa and 101 
individuals of European ancestry36 who were chosen based on previous analyses 
of SNP array data33,36,51–53 (Supplementary Note 1 and Supplementary Table 1). 
Informed consent was obtained from all participants, which was overseen by the 
institutional review board of Institut Pasteur, France (2011-54/IRB/7), the Comité 
National d’Ethique du Gabon (0016/2016/SG/CNE), the University of Chicago 
(IRB 16986 A) and Makerere University, Uganda (IRB 2009-137).

Exome sequencing and quality controls. We sequenced the exome of 314 African 
samples and processed these data together with 101 European individuals36. 
All samples were sequenced with the Nextera Rapid Capture Expanded 
Exome Kit, which delivers 62 megabases of genomic content per individual, 
including exons, untranslated regions and microRNAs. Using the GATK Best 
Practices recommendations54, read pairs were first mapped onto the human 
reference genome (GRCh37) with Burrows–Wheeler Aligner version 0.7.7 

(ref. 55) and reads duplicating the start position of another read were marked 
as duplicates with Picard Tools version 1.94 (http://broadinstitute.github.io/
picard/). We used GATK version 3.5 (ref. 56) for base quality score recalibration 
('BaseRecalibrator'), insertion/deletion (indel) realignment (‘IndelRealigner’), 
and SNP and indel discovery (‘Haplotype Caller’) for each sample. Individual 
variant files were combined with ‘GenotypeGVCFs’ and filtered with 
‘VariantQualityScoreRecalibration’.

As criteria to remove low-quality samples, we required at least 40×​ mean 
depth of coverage (3 excluded samples), 85% of the positions in the BAM file to 
be covered at 5×​ minimum (8 excluded samples) and a total genotype missingness 
lower than 5% (1 excluded sample) (Supplementary Fig. 6). In addition, we 
checked for unexpectedly high or low heterozygosity values suggesting high levels 
of inbreeding or DNA contamination, and excluded 3 additional individuals 
presenting heterozygosity levels 4 s.d. higher than their population average 
(Supplementary Fig. 6). We thus retained exome data from 400 individuals, with 
an average depth of coverage of 68×​, ranging from 40×​ to 168×​, and an individual 
breadth of coverage above 5 ×​ for 93% of the exome target on average, ranging 
from 85 to 97%. Finally, we removed indels and discarded from the 768,143 SNPs 
obtained those that: (1) were not biallelic, (2) presented missingness above 5%, (3) 
were monomorphic in our sample, (4) were located on the sex chromosomes, (5) 
presented a Hardy–Weinberg test P value <​ 10−3 in at least one of the populations 
and (6) had an unknown ancestral state using the 6-EPO multi-alignment from 
Ensembl Compara version 59, which was used to obtain the ancestral and derived 
allele of each variant. The application of these quality-control filters resulted in a 
final dataset of 488,653 SNPs (406,270 SNPs segregating in African populations 
and 82,383 European-specific SNPs). We intersected the variants with SNP 
database (dbSNP) build 149 and identified 67,037 previously unreported SNPs 
segregating in African populations.

We also examined whether variation in individual missingness affected the 
per-individual number of homozygotes (Nhom) or alleles (Nalleles =​ Nhet +​ 2 ×​ Nhom) 
and found a significant correlation between individual missingness and these 
parameters. We thus allowed no missingness and required a depth of coverage 
of at least 5×​ for each variant across all individuals, leading to a filtered dataset 
of 382,786 SNPs. To test the influence of depth of coverage on the detection of 
SNPs, we explored the correlation between the per-individual mean and variance 
of coverage and the number of SNPs identified per individual and observed no 
significant correlation (Supplementary Fig. 16). This filtered dataset was then 
employed for all analyses that used per-individual genotypes and allele counts.

Functional annotation of variants. To annotate synonymous and non-
synonymous variants in our dataset, we first obtained a bed file with genomic 
coordinates of exons for each canonical transcript from the University of California, 
Santa Cruz genome browser (http://genome.ucsc.edu/) with the ‘Table’ browser 
feature track from the ‘KnownCanonical’ University of California, Santa Cruz 
genes table. We then used a custom script to parse the concatenated exons of each 
transcript, codon by codon, and annotate sites within each codon as zerofold or 
fourfold degenerate according to the genetic code. The annotation of LOF variants 
was performed using the Ensembl Variant Effect Predictor (VEP version 84).  
Only stop-gained and splice-disrupting variants were considered. Frameshift 
variants were not detected because of preliminary filters removing indels. We 
applied the Loss-of-Function Transcript Effect Estimator plugin (LOFTEE; 
available at https://github.com/konradjk/loftee) to attribute high or low confidence 
to the LOF variants. With LOFTEE, we filtered out LOF mutations known to be 
false positives, such as variants near the end of transcripts and in non-canonical 
splice sites, and kept only functional annotations based on the transcript having the 
highest confidence label.

Additionally, to assess the biological impact of each variant, we used the 
conservation-based scores computed by the algorithm GERP on an alignment of 
35 mammals40. Positive GERP RS scores indicate a high degree of conservation 
and, therefore, a high probability for variants at conserved sites to be deleterious. 
We stratified non-synonymous variants in 4 different classes of GERP RS scores, 
−​2 to 2, 2 to 4, 4 to 6 and >​6, which have previously been used to assign variants 
as neutral, weakly, moderately and strongly deleterious, respectively7. We also 
assessed variant deleteriousness using independent functional annotation software 
that estimates 'fitness consequences' (fitCons) scores by integrating information 
from both evolutionary data and cell-type-specific functional genomic data45 
(Supplementary Note 6). Finally, we identified variants located in genes associated 
with known dominant or recessive genetic diseases using the Online Mendelian 
Inheritance in Man catalogue57 (Supplementary Note 7).

Genetic diversity of hunter-gatherer and agriculturalist populations. We 
computed several summary statistics on synonymous sites. Watterson expected 
nucleotide diversity (θW), pairwise nucleotide diversity (θπ) and Tajima’s D were 
calculated based on SFS58 with custom R scripts. Confidence intervals and P values 
for comparisons of these summary statistics between populations were computed 
by bootstrapping 1,000 times and resampling sites with replacement.

Linkage disequilibrium between sites. We calculated the levels of linkage 
disequilibrium in wAGR, wRHG and EUR (each with n =​ 100) using PLINK59, 
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between all possible pairs of SNPs in 1-megabase-pair windows sliding along 
the genome. Only SNPs with a minor allele frequency >​5% were considered. We 
used the square correlation coefficient between SNP pairs (r²). For each SNP, we 
retrieved its maximum r2 value with other SNPs located in the same gene and its 
maximum r2 value with SNPs located in the surrounding genes and contrasted 
both distributions. Linkage disequilibrium decay with physical distance was 
assessed in the same population groups by calculating the average r2 value of SNP 
pairs separated by a given distance, binned into 2,000 intervals. We discarded bins 
containing fewer than 50 SNP pairs.

SFS. Our demographic and selection inferences were based on fitting models 
to unfolded and folded SFS data. To obtain the SFS for non-synonymous and 
synonymous site classes, we created a variant-call format file containing variant 
and invariant sites and kept loci with at least 5×​ coverage, and allowed no 
missingness across individuals. We then used PGDspider60 to transform our 
variant-call format (VCF) files to arlequin project (ARP) files, and used Arlequin 
version 2.5 (ref. 61) to calculate one-dimensional SFS per population, as well as 
pairwise two-dimensional SFS.

Demographic inference. To estimate parameters of demographic models, we used 
the programme fastsimcoal2 version 2.5.2.21 (http://cmpg.unibe.ch/software/
fastsimcoal2/)62. fastsimcoal2 performs coalescent simulations to approximate the 
likelihood of the data given a certain demographic model and specific parameter 
values. Maximization of the likelihood is achieved through several cycles of an 
expectation maximization algorithm. Therefore, it is critical to perform several 
simulations to approximate with high precision the likelihood, enough cycles of 
the expectation maximization algorithm to ensure the maximum was reached and 
several independent replicate estimations to ensure the global maximum likelihood 
was found. For all our point estimates, we performed 500,000 simulations, 30 
cycles of the expectation maximization and 100 replicate runs from different 
random starting values. We recorded the maximum likelihood parameter estimates 
that were obtained across replicate runs. For calculation of confidence intervals, we 
fitted the demographic models to resampled SFS data obtained by bootstrapping 
100 times by site using Arlequin61. Parameter inference for each bootstrap replicate 
was achieved by performing 500,000 simulations, 20 cycles of the expectation 
maximization and 20 replicate runs from different starting values.

We used non-CpG fourfold degenerate synonymous sites from 21,782 genes 
for our demographic inferences, and a total of 2,383,014 invariant and 223,356 
variant sites passed quality filters. We used these data to generate one-dimensional 
folded SFS for each population and two-dimensional folded SFS for each pair of 
populations with Arlequin61. We fitted two types of demographic models to the SFS 
data, assuming a mutation rate of 1.36 ×​ 10−8 per site per generation (that is, the 
mutation rate inferred for non-CpG sites)63 and a generation time of 29 years64. First, 
three-epoch models of demographic change were fitted to the one-dimensional SFS 
of each population to obtain rough approximations of the size changes that each 
population had experienced. Second, we fitted complex models including splits, 
gene flow and size changes to the pairwise SFS of all the sampled populations. For 
these computations, we assumed that pairwise SFS are independent and, therefore, 
fastsimcoal2 computed a composite likelihood. The maximum likelihood method 
employed by fastsimcoal2 assumes that sites are unlinked; therefore, it calculates 
the full likelihood of the data by multiplying the likelihood for each site. Since we 
used only a few SNPs per gene and, assuming that on average there is no substantial 
linkage between genes (Supplementary Fig. 7), we expect that the assumption of 
fastsimcoal2 that sites are unlinked is reasonable for our dataset.

We used fourfold degenerate synonymous sites for demographic inference 
because they are, among all sites in our data, the least likely site class to be 
directly under natural selection. We expect, however, that linked selection (that is, 
background or positive) on the tightly linked non-synonymous sites might have 
impacted the diversity and shape of the synonymous SFS and, particularly, the 
variance of these statistics among sites65,66. Using the average folded SFS across sites 
for demographic inference, and not variance statistics, we reduced the potential 
impact of linked selection on our inference. Moreover, the effects of background 
selection on introducing bias for inference of population size changes are most 
severe when the strength of linked selection is weak to moderate (Nes =​ 2–20)65. 
The strongly leptokurtic DFE expected for non-synonymous sites would predict 
that the proportion of non-synonymous mutations in this Nes range is rather small 
(10–20%)67,68; thus, we would not expect a substantial bias on the population size 
change estimates. For migration rates, strong background selection can improve 
estimation65. Furthermore, in humans, who have a large recombining genome, 
we would expect positive selection to impact demographic inference only if it is 
highly pervasive and mostly occurring through de novo mutations66—a scenario 
that is highly unrealistic69. Finally, we expect that the confidence intervals on 
the demographic parameters, which were computed by bootstrapping by site, 
should reflect some of the uncertainty over the parameter estimates introduced by 
background selection or selective sweeps.

DFEs of new mutations. We used methods implemented in ∂​a∂​i/Fit∂​a∂​i41,42 and 
DFE-α version 2.15 (ref. 43) to infer the DFE of new non-synonymous mutations. 
Both methods fit a demographic model to a class of sites that is assumed to be 

neutral and, conditional to the demographic model inferred, fit a gamma DFE 
model to the SFS of the focal class of sites. We used unfolded SFS for the analysis 
of ∂​a∂​i/Fit∂​a∂​I, accounting for ancestral misspecification, and folded SFS for the 
analysis of DFE-α. DFE estimation with DFE-α and analogous methods has been 
shown to be generally robust to linked selection when using SFS of neutral and 
focal classes that are interdigitated; that is, synonymous and non-synonymous 
sites70,71. Therefore, we used the synonymous and non-synonymous SFS as 
neutral and focal classes, respectively. We fit a three-epoch demographic model 
to synonymous SFS per population (Supplementary Table 7), yielding broadly 
consistent results with those generated by fastsimcoal2 based on one-dimensional 
SFS (Supplementary Note 2 and Supplementary Table 8). Both methods infer the 
mean (E(s)) and shape (β) of a gamma distribution DFE model fit on the non-
synonymous SFS, accounting for demography. We assumed that new mutations 
reduce the fitness of the heterozygotes by s/2 and the homozygotes by s. Because  
∂​a∂​i/Fit∂​a∂​i assumes that the fitness of homozygotes is reduced by 2s, we multiplied 
∂​a∂​i/Fit∂​a∂​i estimates for E(s) by 2. We calculated a weighted Ne over the inferred 
demographic changes through time (Supplementary Note 4) and interpolated the 
proportion of mutations that are assigned to four Nes ranges (0–1, 1–10, 10–100 
and >​100) corresponding to neutral, weakly selected, strongly selected and lethal 
mutations, respectively. We computed the average fixation probability of a  
new mutation (u) by integrating over the DFE inferred for each population 
separately and weighting by Nw inferred by ∂​a∂​i (Supplementary Note 4).  
We computed the fixation probability of a new deleterious mutation (udel) and 
calculated the ratio of udel over the fixation probability of a neutral mutation (uneu) 
as a way to quantify the relative strength of selection versus drift at removing 
deleterious mutations (Supplementary Note 5). The estimation udel/uneu has been 
shown to be rather robust to misspecification of the DFE model when assuming  
a gamma distribution70. We calculated confidence intervals for estimated 
parameters by bootstrapping by site 100 times.

Genetic and mutation load. Genetic load is defined as the difference in fitness 
between the average genotype in the population and the genotype with maximum 
fitness, ̄= −L w w

w
max

max
. We define maximum fitness as equal to 1; thus, genetic load is 

̄= −L w1 . Here, we measured the genetic load due to deleterious mutations; that 
is, the mutation load. We assumed that each mutation contributes to an average 
population fitness reduction of = + −l s hq h q(2 (1 2 ) )2 , where q is the derived 
frequency of the mutation, s is the selection coefficient against the mutation 
and h is the dominance coefficient. We assumed that effects across loci combine 
multiplicatively; thus, the total mutation load can be obtained by multiplying 
the reduction in fitness contributed by each locus (1 – l). This product can be 
well approximated34 by the exponential of the sum of the loads across m loci: 

= − ∑ =( )L l1 exp i
m

i1 .

Simulations of trajectories of the mutation load. We performed forward 
simulations with the software SLiM version 2.2.1 (ref. 72). We simulated all five 
populations jointly under the best-fitting demographic model inferred with 
fastsimcoal2 (RHG-first), but examined how the results would change under 
another branching model (EUR-first). We assumed a mutation rate of 1.36 ×​ 10−8 
mutations per base pair and a recombination rate of 10−8 crossovers per base 
pair per generation. We assumed a realistic genome structure of 20 unlinked 
chromosomes, each composed of 1,000 genes, separated by 50 kilobase pairs of 
intergenic regions, with each gene containing 8 exons of 100 base pairs separated 
by 5 kilobase pairs of intronic sequence. We assumed that each exon was 
composed of three-base-pair codons, whose first two sites were under selection 
(non-synonymous) and third evolved neutrally (synonymous). Intergenic and 
intronic regions were assumed to evolve neutrally. We also assumed that the DFE 
for non-synonymous sites was the one inferred for wAGR with ∂​a∂​i/Fit∂​a∂​i—a 
gamma distribution with E(s) =​ 0.083 and β =​ 0.14—since this population had 
the simplest demography and was therefore the best to use for extrapolating the 
distribution of s from the inferred distribution of Nes. However, we also examined 
how our results would change under a different DFE (E(s) =​ 0.018 and β =​ 0.175). 
In the simulations, we ran an initial burn-in phase of 8N generations to reach 
equilibrium. After the initial burn-in phase, the simulations were run for an 
additional 6,710 generations comprising the recent history of the five modelled 
populations. We sampled the mutations segregating in the whole populations 
every 300 generations and also sampled individuals from the 5 populations at 
the present time, with the sample sizes matching those of our data (n =​ 100 for 
wAGR, wRHG and EUR, and n =​ 50 for eAGR and eRHG). In some cases, when 
we had rapid fluctuations in the inferred mutation load, we also took samples at 
smaller generation intervals (that is, every 50 or 100 generations) to ensure that 
the trajectory was accurate. To speed up the simulations, we used a rescaling 
procedure, where the population sizes and generation times were divided by ten, 
whereas the recombination rate, mutation rate, migration rates and selection 
coefficients were multiplied by ten. We do not expect this procedure to impact the 
accuracy of the simulations, since we calculated only ratios between populations 
for quantities such as mutation load and summary statistics.

Summary statistics for approximating the mutation load. We used summary 
statistics based on individual genotypic data to approximate the mutation  
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load: the number of deleterious alleles in each individual as Nalleles =​ Nhet +​ 2 ×​ Nhom, 
with Nhet and Nhom corresponding to the numbers of heterozygous and homozygous 
genotypes, respectively7,22. We also stratified Nalleles and Nhom for putatively 
deleterious variants into several functional categories, including non-synonymous 
variants, variants with GERP RS in different classes40 and LOF mutations. The 
significance of population differences in per-individual observed and simulated 
genotype counts was assessed by estimating the confidence interval of ratios 
between population pairs. Confidence intervals for observed data were calculated 
by paired bootstrapping: we split the SNP data into 1,000 blocks and resampled, 
with replacement, 1,000 times. This approach takes into account the variance 
introduced by demographic processes21,73. The predictions for Nalleles and Nhom 
for deleterious mutations stratified in ranges of selection coefficients were 
generated with simulations under additive (h =​ 0.5), recessive (h =​ 0) and partially 
recessive models (h =​ 0.25) for sample sizes matching the observed data. For 
these simulations, we assumed the RHG-first demographic model and a single 
underlying DFE for s across populations (that is, the DFE of wAGR). Given the 
multiple between-population comparisons performed for the observed data, we 
required a non-adjusted P value ≤​ 10−3 to declare significance.

ROH. We searched for ROH along the genome of all individuals using the sliding 
window approach implemented in PLINK59 on the SNP genotyping data. The 
whole genome of each sample was explored using sliding windows of 50 SNPs, and 
ROH were detected if the 50 SNPs were homozygous, with the possible exception 
of two heterozygous and five missing genotypes. Various minimum lengths were 
tested to define ROH regions. Finally, we allowed any length of ROH regions 
and discerned inbreeding from strong linkage disequilibrium on homozygous 
segments by classifying ROH in two size classes, adapted from ref. 74. Class A ROH 
were 0–0.5 megabases in length and are attributable to high levels of local linkage 
disequilibrium likely to be generated by small population sizes. Class B ROH were 
>​0.5 megabases in length, resulting from background relatedness due to limited 
population size or recent inbreeding.

Hotspots and coldspots of recombination. We defined regions of high 
recombination rates and coldspots of recombination using the full list of autosomal 
regions provided in ref. 75. We obtained the intersections of the positions of each 
SNP in our dataset with the coordinates of high recombination rates and coldspots 
of recombination regions, and assigned them to one of the two categories.

Clinically relevant variants. To detect clinical variants with validated 
pathogenicity in the exomes of the African populations, we intersected the set of 
406,270 SNPs segregating in the RHG and AGR groups with the curated ClinVar 
database (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/clinvar/docs/maintenance_use/)76. 
We considered ClinVar entries with the most supported evidence for clinical 
significance, recorded as '5—Pathogenic'. We therefore identified a total of 334 
pathogenic variants distributed in 251 genes and mostly segregating at a derived 
allele frequency lower than 3% (Supplementary Note 9).

Life Sciences Reporting Summary. Further information on experimental design is 
available in the Life Sciences Reporting Summary.

Code availability. A complete description of the programmes and models used in 
this study is provided in the Methods and Supplementary Information. Custom 
scripts used to parse and analyse the data are available upon request from the 
corresponding authors.

Data availability. The newly generated exome sequencing data for the central 
African rainforest hunter-gatherers and agriculturalists (n =​ 300) have been 
deposited in the European Genome-phenome Archive under accession code 
EGAS00001002457. Exome sequencing data for the European population (n =​ 100) 
are available under accession code EGAS00001001895.
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    Experimental design
1.   Sample size

Describe how sample size was determined. See Supplementary Note 1 and Supplementary Table 1. We used a total of 400 samples from 
populations with different historical lifestyles: 100 Baka mobile rainforest hunter gatherers 
(wRHG) and 100 Nzebi and Bapunu sedentary farmers (wAGR) from Gabon and Cameroon in 
western central Africa, and 50 BaTwa rainforest hunter-gatherers (eRHG) and 50 BaKiga 
farmers (eAGR) from Uganda in eastern central Africa and 100 Belgians of European ancestry 
(EUR). Signatures for recent demographic events can only be detected if the full site 
frequency spectrum is obtained from sequencing data for relatively large sample sizes (>>10). 
Moreover, we performed analyses to characterize the efficacy of purifying selection. For 
these analyses accurate estimation of parameters depends on detection of low frequency 
(1-5%) deleterious variants which is possible only with rather large sample sizes (Keightley 
and Eyre-Walker 2010). 

2.   Data exclusions

Describe any data exclusions. See Supplementary Note 1. Overall we sequenced the exome of 314 African samples, and 
processed these data together with 101 European individuals. As a criterion to remove low-
quality samples, we required at least 40x of mean depth of coverage (3 excluded samples), 
85% of the positions in the BAM file to be covered at 5x minimum (8 excluded samples) and a 
total genotype missingness lower than 5% (1 excluded sample) (Supplementary Fig. 6). In 
addition, we checked for unexpectedly high or low heterozygosity values suggesting high 
levels of inbreeding or DNA contamination, and excluded 3 additional individuals presenting 
heterozygosity levels 4 SD higher than their population average (Supplementary Fig. 6). We 
thus retained exome data from 400 individuals, with an average depth of coverage of 68x, 
ranging from 40x to 168x, and an individual breadth of coverage above 5x for 93% of the 
exome target on average, ranging from 85% to 97%.

3.   Replication

Describe the measures taken to verify the reproducibility 
of the experimental findings.

The sampling strategy of this study allowed the comparison of a western RHG population 
(n=100) with a neighboring population of western AGR (n=100). All findings were replicated in 
a similar setting of populations on the eastern part of Central Africa, with the comparisons of 
an eastern RHG population (n=50) with a neighboring population of eastern AGR (n=50).

4.   Randomization

Describe how samples/organisms/participants were 
allocated into experimental groups.

In the context of this study, individuals did not belong to experimental groups and have been 
grouped based on their historical modes of subsistence (hunter-gatherers vs agriculturalists). 

5.   Blinding

Describe whether the investigators were blinded to 
group allocation during data collection and/or analysis.

Not applicable.

Note: all in vivo studies must report how sample size was determined and whether blinding and randomization were used.
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6.   Statistical parameters 
For all figures and tables that use statistical methods, confirm that the following items are present in relevant figure legends (or in the 
Methods section if additional space is needed). 

n/a Confirmed

The exact sample size (n) for each experimental group/condition, given as a discrete number and unit of measurement (animals, litters, cultures, etc.)

A description of how samples were collected, noting whether measurements were taken from distinct samples or whether the same 
sample was measured repeatedly

A statement indicating how many times each experiment was replicated

The statistical test(s) used and whether they are one- or two-sided 
Only common tests should be described solely by name; describe more complex techniques in the Methods section.

A description of any assumptions or corrections, such as an adjustment for multiple comparisons

Test values indicating whether an effect is present 
Provide confidence intervals or give results of significance tests (e.g. P values) as exact values whenever appropriate and with effect sizes noted.

A clear description of statistics including central tendency (e.g. median, mean) and variation (e.g. standard deviation, interquartile range)

Clearly defined error bars in all relevant figure captions (with explicit mention of central tendency and variation)

See the web collection on statistics for biologists for further resources and guidance.

   Software
Policy information about availability of computer code

7. Software

Describe the software used to analyze the data in this 
study. 

A complete description of the programs and models used in this study is provided in the 
Methods and Supplementary Information. All programs used are already published (GATK, 
bwa, fastsimcoal2, DFE-alpha, Arlequin, dadi/fitdadi), except some basic, home-made scripts 
for preparing input and parsing the output for these programs. All custom scripts are 
available upon request.

For manuscripts utilizing custom algorithms or software that are central to the paper but not yet described in the published literature, software must be made 
available to editors and reviewers upon request. We strongly encourage code deposition in a community repository (e.g. GitHub). Nature Methods guidance for 
providing algorithms and software for publication provides further information on this topic.

   Materials and reagents
Policy information about availability of materials

8.   Materials availability

Indicate whether there are restrictions on availability of 
unique materials or if these materials are only available 
for distribution by a third party.

Not applicable

9.   Antibodies

Describe the antibodies used and how they were validated 
for use in the system under study (i.e. assay and species).

Not applicable

10. Eukaryotic cell lines
a.  State the source of each eukaryotic cell line used. Not applicable

b.  Describe the method of cell line authentication used. Not applicable

c.  Report whether the cell lines were tested for 
mycoplasma contamination.

Not applicable

d.  If any of the cell lines used are listed in the database 
of commonly misidentified cell lines maintained by 
ICLAC, provide a scientific rationale for their use.

Not applicable
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    Animals and human research participants
Policy information about studies involving animals; when reporting animal research, follow the ARRIVE guidelines

11. Description of research animals
Provide all relevant details on animals and/or 
animal-derived materials used in the study.

Not applicable

Policy information about studies involving human research participants

12. Description of human research participants
Describe the covariate-relevant population 
characteristics of the human research participants.

Phenotypic information about participants was not collected in this study. Genotypic 
information about participants is available in Methods, "Data availibility".
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Supplementary Notes 
 
Note 1 - Population and individual selection 
 
Four populations of rainforest hunter-gatherers (RHG) and neighbouring farmers (AGR) were 
selected for exome sequencing: an AGR and a RHG population from western central Africa, 
and an AGR and a RHG population from eastern central Africa (Supplementary Table 1). As 
to western RHG, the Baka of southern/eastern Cameroon and northern Gabon were selected 
because they show lower levels of admixture with AGR compared with other RHG 
populations, and because of the large number of individuals who have been sampled in this 
ethnic group. As to western AGR, the Bantu-speaking Nzebi and Bapunu sedentary 
agriculturalists of Gabon were selected because they showed limited genetic differentiation 
(data not shown). When merging Nzebi and Bapunu populations, ADMIXTURE analysis 
supported a single ancestry (K=1; Supplementary Fig. 3) and the inbreeding coefficient FIS 
distribution across synonymous SNPs was not significantly different from zero 
(Supplementary Fig. 4). As to eastern central Africa, we chose the BaTwa RHG and BaKiga 
AGR from Uganda1. More generally, ADMIXTURE analyses and FIS distributions across all 
populations provided no evidence of internal substructure within the groups studied 
(Supplementary Figs. 3 and 4). 

In each population, individuals were selected based on previous genome-wide SNP data, 
obtained with the Illumina HumanOmniExpress BeadChip array for 730,525 SNP markers, to 
avoid cryptically-related pairs of individuals; a summary of the different datasets used and 
their accession numbers is shown in Supplementary Table 1. In total, 317 African samples 
were analysed, including 111 Baka RHG of Cameroon and Gabon, 46 Bapunu AGR and 56 
Nzebi AGR from Gabon, 52 BaKiga AGR and 52 BaTwa RHG from Uganda. We removed a 
total of 92,968 SNPs because of their physical location (SNPs on the Y-chromosome and 
SNPs unmapped on dbSNP build 137), problematic genotype clustering profiles (i.e., 
Illumina GenTrain score > 0.35) or a SNP call rate <95%. We merged this filtered dataset 
with 101 individuals of European ancestry sampled in Belgium, which were genotyped with 
the Illumina Omni5 array2, and applied the same SNP quality filters. We kept only 599,559 
SNPs common to both datasets. We removed a total of 53 C/G or A/T SNPs to correct for 
misaligned SNPs, and excluded a total 3,395 additional SNPs that were under Hardy-
Weinberg disequilibrium in at least one of the five populations (P-value < 0.001), leading to a 
final SNP array dataset of 596,111 SNPs. All individuals had heterozygosity levels within 4 
standard deviations (SD) higher or lower than the population mean, and individual 
missingness values did not exceed 2.4% (Supplementary Fig. 6, Supplementary Table 1). 

Based on this data, we searched for pairs of cryptically related individuals. Indeed, RHG 
populations are small isolated communities, where individuals can be related to many others. 
We considered that two individuals were strongly (cryptically) related if they presented a 
first-degree relationship (kinship coefficient > 0.177), as inferred by KING3 (Supplementary 
Fig. 5). Three individuals with first-degree relationships with other samples were thus 
removed, leading to a total of 314 African individuals that were retained for exome 
sequencing. 

The ADMIXTURE model-based approach4 was also used to estimate, for each individual, 
the proportions of their genome originating from K ancestral populations, K being specified a 
priori. To obtain the most supported results and test for their stability, all ADMIXTURE 
analyses were run ten times with different random seeds, for each K value. We show in Fig. 
1b results for K=4 providing the lowest cross-validation (CV) among iterations 
(Supplementary Fig. 2).  
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Note 2 - Demographic inference: initial checks and model-building 
 
Prior to fitting complex demographic models, we began our demographic inference by 
considering three-epoch models of population size change, which were fitted to the one-
dimension (1D) site frequency spectra (SFS) calculated for each population separately. The 
parameter estimates for these three-epoch models suggested that the studied populations have 
experienced fairly different size changes. We found that an ancient expansion in both RHG 
and AGR populations was followed by a more recent population size reduction in RHG and 
an expansion in AGR (Supplementary Table 8). With respect to EUR, we inferred a strong 
bottleneck of 5-times the initial Ne followed by a massive 25-times population growth 
(Supplementary Table 8).  

We then modelled all the populations together and fitted models into non-CpG 
synonymous pairwise (2D) SFS. Because the chronology of divergences between these 
populations remains unknown, we considered three possible branching models (EUR-first, 
RHG-first, AGR-first, Fig. 2), to evaluate different scenarios regarding the order of 
population splits. To capture the possible complexity of the size changes for the different 
populations considered, we constructed models that included 4 epochs of population size 
changes (Supplementary Fig. 8). We assumed that an ancient epoch of constant population 
size (epoch 1 for all populations) was followed by a size change for the ancestor of all human 
populations (epoch 2 for all populations). Subsequently, population size changes coincided 
with population splits: the split of Europeans from African populations (epoch 3 for 
Europeans), the split of African populations into the ancestors of RHG and AGR (epoch 3 for 
Africans), and the subsequent split of RHG and AGR into western and eastern populations 
(epoch 4 for Africans). We also included a recent population size change for Europeans 
(epoch 4 for Europeans). The size changes could be expansions or reductions in size and were 
not constrained in any way. 

To choose the most likely migration scenario, we evaluated how different migration 
scenarios affect the fit of the branching models to the data. We considered three scenarios: 
the first scenario assumed no migration between populations, the second scenario assumed 
continuous constant migration between populations across their history, and the third scenario 
assumed that migration occurred in two epochs, an ancient migration epoch that extended 
from the initial population split (TDIV1) to the split between western and eastern AGR (TAGR), 
followed by a recent migration epoch that lasted until present (Fig. 2). We evaluated the 
likelihood differences between these three migration scenarios (Supplementary Table 3), 
although we could not formally test for significance due to the fact that we calculated 
composite likelihoods. When no migration or a single continuous migration rate over time 
was assumed, we obtained a much lower likelihood than when two epochs of migration were 
considered for all branching models (Supplementary Table 3). We thus decided to use the 
complex two epoch migration scenario for our main analyses. Having a complex migration 
scenario might limit our power to discriminate between branching models or estimate 
parameters with high precision due to the many possible ways that this scenario can fit to the 
data. However, it allows us to integrate over the migration parameter space and thus be 
conservative when considering other parameters such as ratios of population sizes: a 
significant population size change in our inference framework (i.e., as judged by the 95% 
confidence intervals of ratios of population sizes) will be robust to either weak or strong 
migration in the ancient past, although we cannot estimate the precise strength or direction of 
migration. 
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Note 3 - Demographic inference: detailed demography results 
 
Regardless of the population branching model considered, our results suggested that the 
ancestors of the contemporary RHG, AGR and EUR diverged between 85 and 140 thousand 
years ago (kya), from an ancestral population that underwent demographic growth between 
173 and 191 kya (TANC) (Fig. 2), supporting an ancient expansion of modern humans during 
the Pleistocene5. This expansion signal, which was mostly apparent in the EUR-first model, 
could also result from ancient structure within Africa, corresponding to a model that would 
include a "ghost" unsampled population6. After the initial population splits, the Ne of AGR 
and RHG (NaAGR and NaRHG) remained within a range extending from 0.55 to 2.2 times the 
ancestral African Ne (NHUM), whereas EUR (NaEUR) experienced a decrease in Ne by a factor 
of 3 to 7 (Supplementary Tables 4 and 5). The ancestors of the wRHG and eRHG populations 
diverged 18 to 20 kya (TRHG), and underwent a decrease in Ne by a factor of 3.8 to 5.7 for the 
wRHG (NwRHG) and 7.1 to 11 for the eRHG (NeRHG), regardless of the branching model 
considered. The ancestors of the AGR (NaAGR) split into western and eastern populations 6.7 
to 11 kya (TAGR), and underwent a mild expansion, by a factor of 2.3 to 3.1 for the wAGR 
(NwAGR) and 1.2 to 2.2 for the eAGR (NeAGR). The EUR population experienced a 7.1- to 8.3-
fold expansion (NEUR) 12 to 22 kya (TEUR).  

The estimated migration parameters were also mostly similar across models 
(Supplementary Table 6). To account for the differences in Ne of the recipient populations, 
we compared the effective strength of migration (2Nm) between populations exchanging 
migrants (Supplementary Table 4). For the ancient migration epoch, we found that 
asymmetric migration was stronger in the direction RHG to AGR than the inverse (3.5-fold 
stronger) for the EUR-first model, but not for the RHG-first and the AGR-first models (from 
1.6- to 1.8-times stronger from AGR to RHG than the inverse; Supplementary Table 4). This 
discrepancy between models likely reflects the moderate power to estimate the rate and 
direction of ancient migration events, which is also reflected in the wide confidence intervals 
for these parameters (Supplementary Table 4). With respect to the recent migration epoch, 
migration between RHG and AGR was inferred to be very strong and mostly symmetric 
across models (2Nm consistently higher than 17 and 8 in western and eastern groups, 
respectively; Supplementary Table 4), providing evidence that admixture between these 
populations has mostly occurred in recent times. Finally, we inferred that 2Nm was larger for 
migration from EUR to AGR than the opposite direction, for both migration epochs (from 7- 
to 120-fold stronger across models and epochs; Supplementary Table 4), consistent with 
back-to-Africa migrations7-9. More generally, the 95% confidence intervals of estimated 
parameters were wide (Supplementary Table 4), owing to the complexity of the models and 
the limited number of synonymous sites used.  
 
 
Note 4 - Average effective population size for a 3-epoch demographic history 
 
For averaging N across the demographic history inferred for the 3-epoch model, we used a 
weighting scheme, following Eyre-Walker & Keightley (2009) (ref.10). Assuming that a 
diploid population of size N is sufficiently large, the probability that a pair of alleles has 
coalesced by time T ≤t, where t is the duration of an epoch of constant size can be 
approximated by:   	

P(% ≤ &) = 1 − exp(− &
2N)	
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Thus, for a demographic model of 3 epochs, where population size is assumed to be 
piecewise constant, we can devise weights to account for the average time spent in a 
particular epoch before coalescing as follows: 

for the most recent epoch 3: 

01 = P(% ≤ &1) = 1 − exp(− &1
221

)	

for preceding epoch 2: 

03 = P(&1 < % ≤ &3 + &1) = exp(− &1
221

) − exp 6−7 &3223
+ &1
221

89	

and for the oldest epoch 1: 

0: = 1 − P(% ≤ &3 + &1) = exp 7−( &3223
+ &1
221

)8	

And calculate a weighted average for the effective population size as: 

2; = 2:0: + 2303 + 2101 

 
 
Note 5 - Fixation probability of new deleterious mutations 
 
We calculated the fixation probability of a new mutation for selection coefficient s and 
population size N as: 

<(2, >) = 1 − exp(−>)
1 − exp(−22>)	

Kimura, 1962 (ref.11) 

We used the weighting scheme described in Note 4 to calculate N. We then integrated u(N,s) 
over a given distribution of fitness effects with parameters scale (α) and shape (β) to calculate 
the average fixation probability of a new deleterious mutation (udel): 

<?@A = B <
C

D
(2, >)E(> ∣ G, H)I> 

Keightley and Eyre-Walker, 2007 (ref.12) 

Finally, we computed the ratio udel/uneu as:  

 

<?@A
<J@K

= <?@A
1/22 = 22<?@A	

 
where, uneu is the fixation probability of a new neutral mutation. 
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Note 6 - fitCons analyses for quantifying the fitness effects of mutations 
 
In order to validate the results obtained for Nalleles and Nhom ratios when partitioning the 
variants in different bins of GERP RS (Genomic Evolutionary Rate Profiling-Rejected 
Substitution)13, we chose to partition the variants according to an additional function 
annotation software, fitCons14. fitCons scores estimate the probability of a variant to 
influence fitness. Importantly, fitCons integrates information from both evolutionary data and 
cell type-specific functional genomic data, and does not rely on the human reference, 
therefore avoiding the reference-bias effect. We stratified ratios of Nalleles and Nhom across 
populations in bins of scores corresponding to different quantiles of the distribution of 
fitCons scores, obtained for nonsynonymous variants segregating in our dataset: “<25%” 
(fitCons scores ≤ 0.53), “25% - 50%” (fitCons scores (0.53; 0.63]), “50% - 75%” (fitCons scores 
(0.63; 0.70]), “75% - 95%” (fitCons scores (0.70; 0.723]) and “>95%” (fitCons scores > 0.723) 
(Supplementary Fig. 17). These bins of scores are likely to reflect the severity of the mutational 
impact, and we calculated confidence intervals by bootstrapping by site 1,000 times as 
recommended by previous studies15,16. Observed population differences in Nalleles did not 
exceed 4% in any of the fitCons score bins, and were not significant for any of the population 
pairs examined. Observed Nhom ratios were 17% to 35% higher in Europeans than in Africans, 
but differences in Nhom ratios among African populations did not exceed 5.3% in any of the 
fitCons bins (Supplementary Fig. 17). 
 
Note 7 - Analysis of variants in genes associated with recessive and dominant diseases 
 
Very little is known about the dominance coefficients of variants segregating in natural 
populations. To get further insight on the distribution of potentially deleterious variants likely 
to be dominant or recessive, we considered genes listed in OMIM (Online Mendelian 
Inheritance in Man)17. The OMIM database reports genes as being responsible for known 
recessive or dominant diseases. We found a total of 63,169 nonsynonymous mutations 
distributed in 12,453 OMIM genes in our dataset. We stratified nonsynonymous variants into 
recessive and dominant, by assuming that variants within a gene implicated in recessive or 
dominant diseases have also recessive or dominant effects on fitness. Considering loss-of-
function (LOF) mutations could have been a better proxy of dominant and recessive 
mutations, but this analysis would have been underpowered since we find only 1,172 LOF 
segregating in OMIM genes in our dataset. We calculated Nalleles and Nhom ratios for 
nonsynonymous variants located in OMIM genes. We found that the population differences 
in Nalleles did not exceed 1-5%, and were not significantly different for any of the population 
comparisons or between putatively dominant or recessive variants (Supplementary Fig. 18). 
Regarding Nhom, we found 23-30% higher Nhom in Europeans compared to Africans for both 
putatively dominant and recessive variants, whereas population differences in Nhom did not 
exceed 5% between African populations (Supplementary Fig. 18). 
 
Note 8 - Differences in the Genomic Distribution of Deleterious Variants 
 
Despite the observed similarity between populations in terms of genomic estimates of 
mutation load, we explored possible differences between populations in the distribution of 
putatively deleterious alleles across the genome, due to variable levels of parental relatedness 
that lead to different patterns of extended runs of homozygosity (ROH) between populations 
Recent parental relatedness results in unexpectedly long segments of ROH, while parental 
relatedness due to a historically low Ne results in more numerous and short ROH segments18-

21. We thus assigned segments of ROH to two length classes: short (0-0.5 Mb) and long (> 
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0.5 Mb) ROH19,20. We observed higher proportions of long ROH segments in RHG 
populations (wRHG: 24% ± 2.7%, eRHG: 26% ± 2.8%) than in AGR (wAGR: 20% ± 2.0%, 
eAGR: 21% ± 2.6%) and EUR (22% ± 1.1%). Longer ROH segments in RHG groups suggest 
that parental relatedness, together with the recent bottleneck they experienced, has increased 
further their levels of homozygosity (Supplementary Fig. 25). 

We tested whether putatively deleterious variation accumulated differentially inside and 
outside ROH, by comparing between these genomic compartments the ratio of 
nonsynonymous to synonymous Nhom and Nalleles. We observed an overrepresentation of 
nonsynonymous variants within both short (Class A) and long (Class B) ROH for all 
populations (Supplementary Fig. 26). This excess was slightly, yet not significantly, higher 
for long ROH. These results suggest that ROH, including long ROH resulting from recent 
parental relatedness, have preferentially accumulated non-lethal deleterious variants. We then 
tested whether ROH segments were also associated with regions of particular recombination 
rates, i.e., highly recombining regions (HRR) and coldspots (CS) of recombination22. We 
found that nonsynonymous alleles in ROH (either long or short) are more likely to be in a 
coldspot of recombination (Supplementary Fig. 27). We also found significantly larger ratios 
of nonsynonymous to synonymous Nhom and Nalleles in CS compared to HRR, in all 
populations (Supplementary Fig. 26). Together, our results suggest that regions of low 
recombination accumulate deleterious variants, likely due to a decreased selection efficacy. 
 
Note 9 - Population distribution of disease-related variants 
 
We searched for clinically-relevant variants that could be differentially distributed between 
populations, by annotating RHG and AGR exome variation with the ClinVar database23. We 
found a higher number of disease-related variants specific to AGR than to RHG (98 vs. 39, 
respectively; Fisher’s exact test P-value=3.2×10-3) — probably reflecting the bias associated 
with the discovery of African pathogenic variants in African Americans who share ancestry 
with AGR populations24. However, clinically-relevant, disease-related variants were observed 
at intermediate frequencies in either RHG or AGR populations (Supplementary Table 10).  

Highlighting some relevant examples, we found the regulatory variant -59356-T in the 
CCR5 gene, known to increase the rate of HIV-1 mother-to-child transmission in African 
Americans25 and mother’s risk of death due to HIV infection26, at low frequency in RHG (1-
6%), intermediate frequency in AGR (15-20%) and absent in Europeans. Likewise, the 
p.Thr1209Ala variant in CDH23, which causes a recessive form of the Usher syndrome type I 
characterized by hearing loss and retinitis pigmentosa27, was observed at 1-5% in RHG, 13-
18% in AGR and absent in Europeans. These results indicate that populations of rainforest 
hunter-gatherers and farmers can carry deleterious, most likely recessive, standing variation 
at appreciable frequencies. Under the assumption of weak gene-environment interactions, this 
suggests that the genetic susceptibility to specific diseases can vary across populations, 
despite their similar mutation load. 
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Supplementary Fig. 1 | Principal Component Analysis (PCA) implemented in 
EIGENSTRAT28. The African populations studied include western Bantu-speaking 
agriculturalists (wAGR; i.e., the Bapunu and Nzebi of Gabon; n=100), eastern Bantu-
speaking agriculturalists (eAGR; i.e., the BaKiga of Uganda; n=50), western rainforest 
hunter-gatherers (wRHG; i.e., the Baka of Cameroon and Gabon; n=100) and eastern 
rainforest hunter-gatherers (eRHG; the BaTwa of Uganda; n=50). 
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Supplementary Fig. 2 | Cross-validation (CV) values. CV values of different K values from 
the ADMIXTURE analysis (Fig. 1b). The minimum CV value obtained across ten 
independent runs of ADMIXTURE is represented in red, other values are in gray. 
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Supplementary Fig. 3 | Cross-validation (CV) values from the ADMIXTURE analysis of 
population groups. We performed ADMIXTURE analyses for each population separately, 
with ten independent runs for K=1,2,3,4,5. The minimum CV value is represented in red, 
other values are in gray.  
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Supplementary Fig. 4 | Distribution of FIS. We computed the distribution of the inbreeding 
coefficient (FIS) for 4-fold synonymous SNPs in each population separately.  
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Supplementary Fig. 5 | Cryptic relatedness within populations. Estimated kinship 
coefficients and genomic proportion of non-Identical-By-State (IBS0) SNPs were estimated 
for each pair of individuals with KING. Kinship thresholds were defined as in ref.3, and are 
shown with dashed lines. 
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Supplementary Fig. 6 | Variant quality metrics. a, Individual mean depth of coverage 
including duplicated reads. b, Individual proportion of sites in the BAM file covered by at 
least five reads including duplicated reads. c, Individual proportion of missing data. d, 
Individual heterozygosity. The bold black line indicates the median, and box limits the 25th 
and 75th percentiles, of distributions. 

 

 

  



 

 14 

 

 

Supplementary Fig. 7| Linkage disequilibrium in the exome dataset. a, Population 
distribution of the maximum r² values per SNP considering pairs of SNPs located either 
within the same gene (red) or in different genes (blue). b, Mean r² values for 2,000 bins of 
genomic distances between SNP pairs. The green and red lines indicate, respectively, the 
mean distance between the center of two genes bodies in the genome and the mean distance 
between two SNPs located in different genes in 1Mb windows. The average r² between SNPs 
separated by ~146Kbp (i.e., the average distance between two gene bodies) is r²=0.03, 0.04, 
0.05, for wAGR, wRHG and EUR, respectively.  
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Supplementary Fig. 8 | Branching models tested. Schematic representation of the estimated 
parameters (times and effective population sizes) for the three branching models a, EUR-first, 
b, RHG-first and c, AGR-first, tested with fastsimcoal2.  
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Supplementary Fig. 9 | Observed and expected synonymous site frequency spectra (SFS) 
from several best-fitted demographic models using fastsimcoal2. The bins for the number of 
minor alleles greater than 10 were omitted for reasons of presentation. Error bars on 
expectations correspond to the 2.5 and 97.5 percentiles of distributions of SFSs, generated by 
performing 100 simulations for each of the best-fitted models. 
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Supplementary Fig. 10 | Observed versus predicted FST for demographic models fitted to 
synonymous sites with fastsimcoal2. Predicted distributions of FST between all pairs of 
populations (black dots) were obtained with 100 simulations under the combinations of 
parameters of each tested model: a, EUR-first, b, RHG-first, c, AGR-first. Observed FST 
values are indicated in red.  
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Supplementary Fig. 11 | Fitted site frequency spectra obtained with ∂a∂i/Fit∂a∂i. Observed 
(black) and expected (gray) unfolded site frequency spectra from ∂a∂i/Fit∂a∂i for a, 
synonymous and b, nonsynonymous sites. The bins for the number of derived alleles between 
6-94 and between 6-194 for population sample sizes equal to 50 and 100, respectively, were 
omitted for reasons of presentation. Goodness of fit of expected to observed SFSs was tested 
using the non-parametric χ² test of non-independence. 
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Supplementary Fig. 12 | Fitted site frequency spectra obtained with DFE-α. Observed 
(black) and expected (gray) unfolded site frequency spectra from DFE-α for a, synonymous 
and b, nonsynonymous sites. The bins for the number of minor alleles over 10 were omitted 
for reasons of presentation. Goodness of fit of expected to observed SFSs was tested using the 
non-parametric χ² test of non-independence. 
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Supplementary Fig. 13 | Trajectory of mutation load through time obtained with simulations 
assuming the distribution of fitness effects inferred for wAGR and the EUR-first demographic 
model. Mutation load (L) relative to the ancestral population at equilibrium has been 
calculated as a function of time during the recent history of wAGR (dark red), eAGR 
(orange), wRHG (dark green), eRHG (light green) and EUR (blue), assuming a, the full EUR-
first demographic model for b, additive and c, recessive mutations, and assuming d, the EUR-
first demographic model without migration for e, additive and f, recessive mutations. For 
panels b, c, e and f, dashed vertical lines indicate the present time, and colored numbers 
indicate the relative mutation load at present time. Colored boxes indicate events in the 
demographic history of populations also depicted in panels a and d. Solid points in the 
trajectory indicate the time-points at which mutations were sampled in the simulations. 

 

 



 

 21 

 
 

Supplementary Fig. 14 | Trajectory of mutation load through time obtained with simulations 
assuming the distribution of fitness effects inferred for EUR and the RHG-first demographic 
model. Mutation load (L) relative to the ancestral population at equilibrium has been 
calculated as a function of time during the recent history of wAGR (dark red), eAGR 
(orange), wRHG (dark green), eRHG (light green) and EUR (blue), assuming a, the full 
RHG-first demographic model for b, additive and c, recessive mutations, and assuming d, the 
RHG-first demographic model without migration for e, additive and f, recessive mutations. 
For panels b, c, e and f, dashed vertical lines indicate the present time, and colored numbers 
indicate the relative mutation load at present time. Colored boxes indicate events in the 
demographic history of populations also depicted in panels a and d. Solid points in the 
trajectory indicate the time-points at which mutations were sampled in the simulations. 

  



 

 22 

 
 

Supplementary Fig. 15 | Trajectory of mutation load through time obtained with simulations 
assuming the distribution of fitness effects inferred for wAGR and the RHG-first 
demographic model, and stratifying mutations according to their selection coefficient in three 
ranges: s < 10-4, 10-4 < s < 10-3, s > 10-3. Mutation load (L) relative to the ancestral population 
at equilibrium has been calculated as a function of time during the recent history of wAGR 
(dark red), eAGR (orange), wRHG (dark green), eRHG (light green) and EUR (blue), and 
assuming a, the full RHG-first demographic model for b, additive and c, recessive mutations, 
and assuming d, the RHG-first demographic model without migration for e, additive and f, 
recessive mutations. For panels b, c, e and f, dashed vertical lines indicate the present time, 
and colored numbers indicate the relative mutation load at present time. Colored boxes 
indicate events in the demographic history of populations also depicted in panels a and d. 
Solid points in the trajectory indicate the time-points at which mutations were sampled in the 
simulations.  
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Supplementary Fig. 16 | Effect of the mean coverage depth on the number of variant sites 
per-individual. The a, mean and b, variance of coverage for each individual were calculated 
from the VCF file after removing duplicated reads. All variants considered had no 
missingness and at least 5x coverage. Dashed lines indicate the fit of a linear regression to the 
data, and association was tested using the non-parametric Spearman’s rank correlation. 
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Supplementary Fig. 17 | Comparison of population differences in Nhom and Nalleles across bins 
of fitCons scores. Between-population ratios of the mean per-individual counts of 
nonsynonymous (0-fold) a, homozygous genotypes (Nhom) and b, numbers of alleles (Nalleles). 
These ratios were computed with the observed data for several ranges of fitCons scores, 
corresponding to several quantiles of the distribution of fitCons scores for nonsynonymous 
variants: “<25%” (fitCons scores ≤ 0.53), “25% - 50%” (fitCons scores (0.53; 0.63]), “50% - 
75%” (fitCons scores (0.63; 0.70]), “75% - 95%” (fitCons scores (0.70; 0.723]) and “>95%” 
(fitCons scores > 0.723). Confidence intervals were calculated by bootstrapping 1,000 times 
by site. ***: non-adjusted P-value < 10-3. 
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Supplementary Fig. 18 | Comparison of population differences in Nhom and Nalleles across 
variants in OMIM genes associated to dominant and recessive diseases. Between-population 
ratios of the mean per-individual counts of a, homozygous genotypes (Nhom) and b, numbers 
of alleles (Nalleles). These ratios were computed with the observed data for 63,169 
nonsynonymous (0-fold) mutations located in 12,453 genes reported by OMIM catalog as 
being responsible for either dominant or recessive diseases. Confidence intervals were 
calculated by bootstrapping 1,000 times by site. ***: non-adjusted P-value < 10-3. 
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Supplementary Fig. 19 | Distribution of allele frequencies and comparison of observed Nhom 
and Nalleles for loss-of-function (LOF) variants. a, Derived allele frequency spectra for each 
population for nonsynonymous LOF mutations. Between-population ratios of the mean per-
individual counts of b, homozygous genotypes (Nhom) and c, numbers of alleles (Nalleles) of 
nonsynonymous LOF mutations. Confidence intervals were calculated by dividing the SNP 
data into 1,000 blocks and carrying out bootstrap resampling of sites 1,000 times. ***: non-
adjusted P-value < 10-3. We present here data including CpG sites because we found no 
homozygous genotypes for LOF non-CpG. 
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Supplementary Fig. 21 | Comparison of observed Nhom and Nalleles for noncoding variants. 
Between-population ratios of the mean per-individual counts of noncoding a, homozygous 
genotypes (Nhom) and b, numbers of alleles (Nalleles). Counts have been performed for 
mutations in several GERP RS classes reflecting the severity of mutational effects: “neutral” 
[-2; 2], “moderate” [2; 4], “large” [4; 6], and “extreme” [> 6]. Confidence intervals were 
calculated by dividing the SNP data into 1,000 blocks and carrying out bootstrap resampling 
of sites 1,000 times. ***: non-adjusted P-value < 10-3. 
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Supplementary Fig. 22 | Effects of AGR admixture on the nonsynonymous to synonymous 
ratio of Nhom and Nalleles for RHG populations. The nonsynonymous to synonymous ratio of a, 
homozygous genotypes (Nhom) and b, number of alleles (Nalleles) was obtained. All variants 
considered exhibit no missingness and at least 5x coverage. Per-individual proportions of 
AGR ancestry were obtained from the ADMIXTURE results at K=4, producing the lowest 
cross-validation value. Dashed lines indicate the fit of a linear regression to the data, and P-
values correspond to an association test using the non-parametric Spearman’s rank 
correlation.  
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Supplementary Fig. 23 | Effects of AGR admixture in RHG populations on Nhom and Nalleles 
ratios across bins of different GERP RS scores. The per-individual counts of a, homozygous 
genotypes (Nhom) and b, number of alleles (Nalleles) were obtained for several GERP RS classes 
reflecting the severity of mutational effects: “neutral” [-2;2], “moderate” [2;4], “large” [4;6], 
“extreme” [>6]. We present the ratios of Nhom and Nalleles in “moderate” [2;4], “large” [4;6], 
“extreme” [>6] bins with counts obtained for the “neutral” [-2;2] bin. All variants considered 
exhibit no missingness and at least 5x coverage. Per-individual proportions of AGR ancestry 
were obtained from the ADMIXTURE results at K=4, producing the lowest cross-validation 
value. Dashed lines indicate the fit of a linear regression to the data, and P-values correspond 
to an association test using the non-parametric Spearman’s rank correlation.  



 

 31 

 

 

 

Supplementary Fig. 24 | Effects of AGR admixture in RHG populations on Nhom 
nonsynonymous to synonymous ratios in OMIM genes associated to recessive diseases. The 
per-individual counts of homozygous genotypes (Nhom) were obtained for synonymous (4-
fold) and nonsynonymous (0-fold) sites located in genes reported by OMIM catalog as being 
responsible for recessive diseases. All variants considered exhibit no missingness and at least 
5x coverage. Per-individual proportions of AGR ancestry were obtained from the 
ADMIXTURE results at K=4, producing the lowest cross-validation value. Dashed lines 
indicate the fit of a linear regression to the data, and P-values correspond to an association test 
using the non-parametric Spearman’s rank correlation. 
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Supplementary Fig. 25 | Runs of homozygosity (ROH). ROH in wRHG, eRHG, wAGR, 
eAGR and EUR populations. Cumulative ROH (cROH) is reported per individual against the 
total number of observed ROH segments. 
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Supplementary Fig. 26 | Effects of ROH and recombination on the per-individual 
nonsynonymous to synonymous ratio of alleles. Ratios of nonsynonymous to synonymous 
counts of a, homozygous genotypes (Rhom) and b, number of alleles (Ralleles) inside ROH class 
A (panel “Class A”), inside ROH class B (panel “Class B”), and inside coldspots of 
recombination (panel “CS”), over corresponding ratios of nonsynonymous to synonymous 
counts of homozygous genotypes and number of alleles outside ROH class A, outside ROH 
class B and inside hotspots of recombination. Confidence intervals were calculated by 
bootstrapping by site 100 times. 
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Supplementary Fig. 27 | ROH segments and recombination rates. Ratios of the per-
individual number of variant sites inside both hotspots of recombination (HRR) and ROH 
segments (classes A and B together) (SROHin

HRR ) and the number of variant sites inside hotspots 
of recombination but outside ROH segments (SROHout

HRR ), over the ratios of the per-individual 
number of variant sites inside both coldspots of recombination (CS) and ROH segments 
(SROHin

CS ) and the number of variant sites inside coldspots of recombination but outside ROH 
segments (SROHout

CS ), calculated for different functional categories. The bold black line 
indicates the median, and box limits the 25th and 75th percentiles, of distributions. The dashed 
line indicates the expected ratio, under the assumption of no enrichment in HRR or CS in 
ROH regions. 
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Supplementary Table 2 | Summary statistics of genetic diversity. The 95% confidence 
intervals are reported in brackets and were obtained by bootstrapping by site 1,000 times. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CpG status Site Class Population θW (%) θπ (%) Tajima’s D θπ(0-fold)/ θπ(4-fold) 

All sites 0-fold wAGR 0.0727  
 [0.0721,0.0734] 

0.0395  
[0.0389,0.0401] 

-1.478 
[-1.499,-1.456] 

 0.303 
[0.297, 0.311] 

   eAGR 0.0622 
[0.0616,0.0629] 

0.0391 
 [0.0384,0.0397] 

-1.272  
[-1.297,-1.247] 

0.304  
[0.297, 0.312] 

   wRHG 0.0594  
[0.0590,0.0602] 

0.0405 
 [0.0399,0.0411] 

-1.029 
[-1.060,-1.010] 

0.305 
[0.298, 0.312] 

   eRHG 0.0487  
 [0.0481,0.0493] 

0.0390  
[0.0384,0.0397] 

-0.679 
[-0.708,-0.647] 

0.304  
[0.297, 0.313] 

   EUR 0.0473 
  [0.0467,0.0478] 

0.0300  
[0.0295,0.0307] 

-1.178 
[-1.210,-1.143] 

0.315  
[0.306, 0.325] 

  4-fold wAGR 0.191  
[0.189,0.193] 

0.130  
[0.128,0.132] 

-1.032  
[1.064,1.001] - 

   eAGR 0.173  
[0.171,0.175] 

0.128  
[0.126,0.131] 

-0.889 
[-0.924,-0.854] - 

   wRHG 0.1645 
[0.163,0.167] 

0.133 
[0.131,0.135] 

-0.624 
[-0.667,-0.597] - 

   eRHG 0.140  
[0.138,0.142] 

0.128  
[0.126,0.131] 

-0.294 
[-0.334,-0.256] - 

   EUR 0.109 
[0.107,0.110] 

0.0952  
[0.0932,0.0974] 

-0.395 
[-0.442,-0.345] - 

Non-CpG 0-fold wAGR  0.0523 
 [0.0518,0.0530] 

0.0309  
[0.0306,0.0314] 

-1.330 
[-1.360,-1.299] 

0.349 
[0.339,0.360] 

   eAGR 0.0458 
[0.0452,0.0464] 

0.0306  
[0.0300,0.0312] 

-1.131 
[-1.161,-1.096] 

0.350 
[0.341,0.362] 

   wRHG 0.0433 
[0.0429,0.0440] 

0.0316 
[0.0310,0.0322] 

-0.877 
 [-0.916,-0.848] 

0.352 
[0.342,0.363] 

   eRHG 0.0364 
[0.0359,0.0369] 

 0.0304 
 [0.0298,0.0310] 

-0.562 
[-0.601,-521] 

0.351 
[0.340,0.363] 

   EUR 0.0342  
[0.0337,0.0347] 

0.0237 
[0.0231,0.0242 

-0.999 
[-1.039,-0.957] 

0.359 
[0.346,0.374] 

  4-fold wAGR 0.119  
[0.117,0.121] 

0.0884  
[0.0864, 0.0904] 

-0.832 
[-0.874,-0.790] - 

   eAGR 0.109  
[0.107,0.111] 

0.0873  
[0.0852, 0.0894] 

-0.678 
[-0.726,-0.631] - 

   wRHG 0.104 
[0.102,0.106] 

0.0897 
 [0.0877, 0.0917] 

-0.433 
[-0.488,-0.393] - 

   eRHG 0.0890 
[0.0874, 0.0907] 

0.0864  
[0.0844, 0.0884] 

-0.0976 
[-0.152,-0.0451] - 

   EUR 0.0683 
[0.0669, 0.0696] 

0.0659 
[0.0639, 0.0677] 

-0.113 
[-0.181,-0.0462] - 
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Supplementary Table 3 | Difference in log likelihood between branching models under 
different assumptions for migration.  

 

 

We modelled migration as continuous and occurring at different rates between AGR and RHG 
and between AGR and EUR populations. We assumed that migration can be asymmetric (i.e., 
having separate parameters for either direction of migration) and that migration rate can 
change at a specific time. We fitted the three different branching models (EUR-first, RHG-
first, AGR-first) under the assumption of no migration (No migration), migration that does not 
change in time (1 migration epoch), and migration that changes at the time of split between 
wAGR and eAGR (2 migration epochs). The difference in likelihood between each model and 
the best-fitting model are reported. For each submodel category, we highlight with a star (*) 
the best branching model. 

 

 

 

  

Submodel No. Parameters EUR-first RHG-first AGR-first 
No migration 16 -2336.3* -2777 -2847.9 

1 migration epoch 20 -316.1* -371.8 -353.7 

2 migration epochs 24 -4 0* -28.8 
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Supplementary Table 4 | Inferred parameters under demographic models fitted to the five 
populations jointly. The demographic models were fitted to the ten pairwise (2D) SFSs of 
eAGR, wAGR, eRHG, wRHG and EUR. The 95% confidence intervals and significance for 
differences in likelihood between models was assessed by bootstrapping by site 100 times. 
Non-CpG sites were used for the estimations. 

 

 

  Point estimates 95% Confidence Intervals 

Parameter type Parameter EUR-first RHG-first AGR-first EUR-first RHG-first AGR-first 

Times TANC 173420 186006 190501 [118074,297992] [137117,454858] [123865,416585] 

  TDIV1 130761 135140 139809 [49086.6,165978] [57594.0,259243] [49475.5,244198.9] 

  TDIV2 97585 85318 116638 [30323,134807] [40061,130188] [37227,141043] 

  TEUR 14152 21750 12470 [12035,34789] [13192,41894] [13102,42759] 

  TRHG 19749 18270 18154 [10499,27454] [7156.5,29889] [3693.2,36273] 

  TAGR 10846 9367 6728 [4377.6,13882] [3579.3,12447] [2038.7,13462] 

Population sizes NANC 13822 14427 14093 [12940,15258] [12797,15099] [12775,15429] 

  NHUM 30371 21128 14301 [17915,69216] [6085.1,51574] [6918.2,64757] 

  NaEUR 4315 3065 4655 [632.9,5106] [111.0,4680] [101.7,4553] 

  NaRHG 23711 17543 25770 [5962.8,50618] [11070,36659] [10526,43979] 

  NaAGR 13695 18423 16670 [7715.7,22614] [9881.9,25167] [9915.6,25196] 

  NEUR 35323.5 25989 33750 [18380,43016] [17054,43946] [17557,41670] 

  NwRHG 5259 4570 4495 [2742,7199] [1930,6544] [1167,6760] 

  NeRHG 2642 2461 2335 [1422,3774] [892.3,3617] [493.8,3997] 

  NwAGR 42715 41570 43296 [31146,57149] [24996,50840] [23981,53294] 

  NeAGR 30467 25461 20064 [11107,38106] [10270,34412] [6448.3,34121] 

Migration rate 
(ancient epoch) 

2×NmaAGR→aEUR 
    HUM→aEUR 

     HUM→aRHG 

    HUM→aAGR 

0.38 
0.38 

- 
- 

0.21 
- 

1.2 
- 

0.24 
- 
- 

0.88 

[0.014,0.50] 
[0.014,0.50] 

- 
- 

[0.0040,0.36] 
- 

[0.040,12] 
- 

[0.0024,0.48] 
- 
- 

[0.081,8.9] 

  

2×NmaEUR→aAGR  

        aEUR→HUM 

       aRHG→HUM 

      aAGR→HUM 

2.7 
6.0 
- 
- 

2.1 
- 

2.5 
- 

2.6 
- 
- 

2.3 

[0.85,4.2] 
[1.4,16] 

- 
- 

[0.041,3.3] 
- 

[0.043,9.0]  
- 

[0.39,4.6] 
- 
- 

[0.014,13] 
  2×NmaRHG→ aAGR 2.9 2.5 3.3 [0.037,9.5] [0.072,6.9] [0.081,8.9] 

  2×NmaAGR→aRHG 0.84 3.9 5.8 [0.016,9.2] [0.040,12] [0.026,17] 

Migration rate 
(recent epoch)  2×NmeAGR→EUR 0.36 0.054 0.33 [0.034,1.0] [0.19,0.88] [0.014,0.94] 

  2×NmEUR→eAGR 5.6 6.5 12.0 [0.17,15] [1.8,19] [0.90,21] 

  2×NmwRHG→wAGR  

       eRHG→eAGR 
20 
17 

18 
11 

34 
16 

[8.3,33] 
[5.2,17] 

[8.1,37] 
[4.1,16] 

[6.5,46] 
[4.5,15] 

  2×NmwAGR→wRHG  
     eAGR→eRHG 

17 
8.3 

18 
9.5 

20 
10 

[13,21] 
[6.3,12] 

[15,22] 
[7.4,12] 

[14,21] 
[6.5,12] 

  LogL -917440.8 -917436.8 -917465.6    



 

 39 

Supplementary Table 5 | Estimated magnitude of population size changes for the three 
branching models. The 95% confidence intervals are shown in brackets and were obtained by 
bootstrapping by site 100 times. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Population size epoch Population size ratio EUR-first RHG-first AGR-first 

Epoch 2 NANC / NHUM 
0.46 

[0.20,0.80] 
0.68 

[0.27,2.3] 
0.99 

[0.23,2.2] 

Epoch 3 NHUM / NaAGR 2.2 
[1.0,7.6] 

1.2 
[0.32,3.2] 

0.86 
[0.36,4.8] 

 NHUM / NaRHG 1.3 
[0.46,11] 

1.2 
[0.29,3.7] 

0.55 
[0.24,4.1] 

 NHUM / NaEUR 7.0 
[3.5,75] 

6.9 
[2.2,379] 

3.1 
[1.7,319] 

Epoch 4 NaAGR / NwAGR 0.32 
[0.14,0.65] 

0.44 
[0.21,0.88] 

0.39 
[0.19,1.1] 

 NaAGR / NeAGR 0.45 
[0.22,1.9] 

0.72 
[0.35,2.2] 

0.83 
[0.33,3.7] 

 NaRHG / NwRHG 4.5 
[0.96,13] 

3.8 
[2.1,14] 

5.7 
[1.8,33] 

 NaRHG / NeRHG 9.0 
[2.0,24] 

7.1 
[4.2,32] 

11 
[3.4,72] 

 NaEUR / NEUR 0.12 
[0.035,0.18] 

0.12 
[0.0058,0.15] 

0.14 
[0.0048,0.18] 
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Supplementary Table 6 | Unscaled parameter estimates for migration rates. The 95% 
confidence intervals were obtained by bootstrapping by site 100 times.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Parameter type Parameter EUR-first RHG-first AGR-first 

Migration rates 

maAGR→aEUR  
  HUM→aEUR 

   HUM→aRHG 

 HUM→aAGR 

4.36×10-5 
[8.24×10-6,6.66×10-5] 

3.48×10-5 
[5.67×10-6, 5.87×10-5] 

2.63×10-5 
[6.10×10-6, 5.97×10-5] 

 

maEUR→aAGR  
   aEUR→HUM 

    aRHG→HUM 

   aAGR→HUM 

9.91×10-5 
[2.40×10-5, 1.77×10-4] 

5.79×10-5 
[1.13×10-6, 1.10×10-4] 

7.88×10-5 
[8.33×10-6, 1.45×10-4] 

 meAGR→EUR 5.10×10-6 
[5.78×10-7, 1.87×10-5] 

1.03×10-6 
[3.32×10-7,2.22×10-5] 

4.82×10-6 
[3.37×10-7,2.27×10-5] 

 mEUR→eAGR 9.22×10-5 
[2.92×10-6, 5.14×10-4] 

1.27×10-4 
[3.69×10-5,8.33×10-4] 

3.00×10-4 
[1.55×10-5,1.74×10-3] 

 maRHG→aAGR 1.05×10-4 
[1.29×10-6, 5.87×10-4] 

6.70×10-5 
[1.53×10-6,3.31×10-4] 

9.75×10-5 
[1.95×10-6,4.11×10-4] 

 maAGR→aRHG 1.77×10-5 
[3.48×10-7,3.56×10-4] 

1.10×10-4 
[1.04×10-6,4.14×10-4] 

1.13×10-4 
[4.98×10-7,4.50×10-4] 

 mwRHG→wAGR  

   eRHG→eAGR 
2.28×10-4 

[9.08×10-5,4.31×10-4] 
2.12×10-4 

[8.69×10-5,5.39×10-4] 
3.88×10-4 

[7.35×10-5,7.03×10-4] 

 mwAGR→wRHG  
  eAGR→eRHG 

1.57×10-3 
[9.66×10-4, 3.21×10-3] 

1.93×10-3 
[1.21×10-3,4.94×10-3] 

2.22×10-3 
[1.17×10-3,8.23×10-3] 
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Supplementary Table 8 | Three-epoch size change parameter estimates based on 1D SFS. 
The three-epoch demographic parameters were inferred by fitting to the 1D SFS of each 
population separately with fastsimcoal2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Population N3 N3/N2 N2/N1 t2/N3 t3/N1 
wAGR 36854 1.77 1.60 0.04 0.42 
eAGR 37269 1.54 1.94 0.02 0.62 
wRHG 11732 0.45 2.55 0.03 1.62 
eRHG 12654 0.42 2.87 0.20 1.22 
EUR 46612 25.67 0.19 0.01 0.03 
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Supplementary Table 10 | Clinically-relevant variants identified in the exome of African 
hunter-gathering and farming populations. List of variants annotated with the highest clinical 
significance in ClinVar database and their frequencies in each of the examined populations. 

 

(provided as an excel file) 
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5.3 Résumé des résultats et nouveautés

Afin de comprendre l’impact de la démographie sur l’efficacité de la sélection purificatrice
chez les populations de Pygmées et de non-Pygmées, nous avons tout d’abord réévalué leurs
modèles démographiques à partir des données de séquencage d’exome. Pour cela, nous avons
testé trois modèles possibles pour la chronologie des divergences entre les populations de Pyg-
mées, de non-Pygmées et d’européens (respectivement RHG-first, AGR-first et EUR-first).
Ces estimations réalisées grâce à des méthodes de maximum de vraisemblance indiquent que
la divergence des ces trois groupes de populations pourraient avoir eu lieu simultanément
entre 85 000 et 140 000 ans ou peuvent indiquer l’existence à cette époque de populations
ancestrales structurées sur le continent africain.

L’estimation de paramètres démographiques tels que les dates de divergence, les variations
de tailles effectives de populations ainsi que les taux de migrations entre les groupes nous
ont permis de montrer que les populations de Pygmées sont issues de populations ancestrales
prospères dont la taille génétique était comparable à celles des ancêtres des agriculteurs ( 17
000 à 26 000 individus) et qu’un métissage existait déjà entre ces deux groupes il y a plus
de 20 000 ans. Nos résultats indiquent également que quelque soit le modèle démographique
considéré, les groupes de Pygmées ont vu leurs tailles de population diminuer d’environ 80%
alors que les tailles effectives des populations d’agriculteurs ont triplé à la même époque.
Cette période de variations démographiques considérables entre Pygmées et non-Pygmées
a été accompagnée par une intensification des événements des migrations entre les deux
groupes.

Afin d’évaluer l’efficacité de la sélection purificatrice dans les groupes de Pygmées et
de non-Pygmées, nous avons tout d’abord estimé le DFE (Distribution of Fitness Effects)
de chacune des populations qui permet d’évaluer la fraction de mutations dans différents
intervalles de N es parmi les nouvelles mutations qui apparaissent dans la population. Ces
résultats ont ensuite été utilisés pour calculer la probabilité de fixation des allèles délétères
dans les populations en comparaison aux allèles neutres. Ces résultats indiquent que les forces
de sélection purificatrice et de dérive ont eu la même intensité dans toutes les populations,
malgré leurs histoires démographiques récentes opposées.

Bien que le ratio des probabilités de fixation des allèles délétères et neutres ne soit pas
différents dans les populations considérées à l’échelle de leur histoire évolutive globale, ce
résultat ne nous renseigne pas sur les éventuelles variations de fardeau de mutations au cours
du temps. Afin de répondre à cette question, nous avons obtenu par simulation l’évolution
du fardeau de mutations délétères au cours du temps en intégrant l’histoire démographique
des populations et leur DFE selon deux hypothèses de dominance : l’additivité (h=0.5) et
la complète récessivité (h=0) des mutations délétères. Alors que le fardeau de mutations
délétères est identique pour toutes les populations dans le cas de l’additivité des mutations
délétères, on observe une forte augmentation du fardeau de mutations délétères récessives
lors d’événements de réduction de tailles de population (Simons & Sella, 2016). Lorsqu’on ne
considère pas d’événements de migration entre les populations, nos résultats indiquent une
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augmentation substantielle du fardeau de mutations délétères récessives chez les Pygmées,
suggérant que le métissage a compensé le fardeau de mutations délétères récessives accru
chez ces populations.

Ces observations prédisent alors que l’hypothèse du modèle de dominance des mutations
délétères constitue l’élément majeur permettant de conclure sur l’existence d’une différence
de l’efficacité de sélection entre les populations. Afin de déterminer si les données empiriques
soutiennent ou non l’existence d’une différence d’efficacité de sélection purificatrice entre
les populations, nous avons mesuré empiriquement le fardeau de mutations délétères entre
les groupes de Pygmées et de non-Pygmées. Pour cela nous avons estimé les fardeaux de
mutations délétères de chacune des populations en calculant le nombre de mutations non-
synonymes prédites comme délétères par individu. Ces estimations empiriques n’ont montré
aucune différence de fardeaux de mutations délétères et donc d’efficacité de la sélection entre
les populations de Pygmées et de non-Pygmées. De plus, un travail de simulations nous a
permis de montrer que le nombre de mutations non-synonymes par individu n’est pas com-
patible avec un modèle strictement récessif des mutations délétères dans le génome humain.
Ces travaux mettent également en évidence la difficulté d’isoler des mutations fortement
délétères dans le génome d’individus adultes sains.

L’ensemble de ces résultats a permis de mettre en évidence l’absence de différences dans
l’efficacité de la sélection purificatrice de populations de Pygmées et non-Pygmées aux his-
toires démographiques différentes, en considérant un modèle de dominance additif ou récessif,
ainsi que le rôle bénéfique que le métissage peut jouer sur la diminution du fardeau de mu-
tations délétères récessives.
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Chapitre 6
Résultats 2 : Contribution des méca-
nismes de sélection naturelle à l’adap-
tation génétique des chasseurs-cueilleurs

6.1 Contexte

Le phénotype "Pygmée" se caractérise par une taille moyenne de moins de 150 cm (Perry
& Dominy, 2009 ; Perry et al., 2014 ; Migliano et al., 2007 ; Rozzi et al., 2015) et a été ob-
servée dans plusieurs populations occupant les forêts tropicales d’Afrique, d’Amérique du
sud ou d’Asie du sud-est (Perry & Dominy, 2009) qui vivent de la chasse et de la cueillette.
Ce phénotype particulier résulterait d’une adaptation convergente de ces populations aux
conditions de vie dans les forêts tropicales où la faible stature pourrait conférer de nom-
breux avantages en terme de thermorégulation (L. Cavalli-Sforza, 1986), de déplacement
dans un milieu dense (J. M. Diamond, 1991), une adaptation aux ressources alimentaires li-
mitées (Shea & Bailey, 1996) et un âge de reproduction avancé pour compenser une espérance
de vie réduite (Migliano et al., 2007).

Chez les populations de Pygmées d’Afrique, des perturbations de la voie métabolique
liée à l’hormone de croissance GH1-IGF1 ont été montrées comme potentiellement impli-
quées dans ce phénotype adaptatif bien qu’aucun variant génétique n’ai été identifié dans
la séquence codante de ces gènes (Hattori et al., 1996 ; Merimee et al., 1989 ; Baumann et
al., 1989 ; Bozzola et al., 2009). Une étude récente suggère cependant que des variants intro-
niques dans GHR et IGF1 seraient sous sélection positive, et associés avec la taille chez les
Pygmées (Becker et al., 2013). De nombreux travaux se sont concentrés sur les signatures
moléculaires de sélection naturelle dans différents groupes de Pygmées, à l’ouest et à l’est
de l’Afrique, afin d’identifier les bases génétiques de ce phénotype adaptatif (Jarvis et al.,
2012 ; Lachance et al., 2012 ; Perry et al., 2014 ; Hsieh et al., 2016a ; Pickrell et al., 2009). Ces
travaux ont pour la plupart utilisé des méthodes de détection de balayages sélectifs, et deux
d’enter elles ont identifié une large région de 15 Mb sur le chromosome 3 qui présente des
signatures de sélection positive récente (Jarvis et al., 2012 ; Lachance et al., 2012). Ces études
ont corrélé plusieurs gènes de cette région génomique avec la faible stature des populations
de Pygmées comme DOCK3, qui est associé avec la taille dans les populations non-africaines,
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et CISH, qui régule à la fois l’activité du récepteur à l’hormone de croissance et certaines
fonctions immunitaires(Jarvis et al., 2012). D’autres études ont également mis en évidence
un haplotype à forte fréquence chez les populations de Pygmées mais à moindre fréquence
dans d’autres populations africaines autour du gène HESX1 impliqué dans le développe-
ment de l’antéhypophyse et qui régule la production d’hormone de croissance (Lachance et
al., 2012). Et d’autres travaux ont mis en évidence des gènes impliqués dans l’ostéogénèse
et l’homéostasie osseuse comme EPHB1 et FLNB et qui expliqueraient la faible stature des
individus Pygmées (Hsieh et al., 2016a).
Ces résultats suggèrent que la faible stature des populations de Pygmées d’Afrique centrale
serait due à des événements de balayages sélectifs forts affectant un faible nombre de loci. Par
ailleurs, il a été établi que la taille adulte des Pygmées est fortement corrélée à leur niveau
de métissage avec les populations non-Pygmées où les individus les plus métissés présentent
les statures les moins faibles (Becker et al., 2011) et 16 régions génomiques ont été identifiées
chez les populations de l’est comme associées à la taille (Perry et al., 2014), suggérant alors
que ce phénotype est sous sélection polygénique, correspondant à une faible augmentation
en fréquence d’un grand nombre de loci ayant un faible impact sur le phénotype.

Afin d’évaluer en détails les mécanismes de sélection naturelle ainsi que les gènes et les
fonctions biologiques impliqués dans le phénotype des populations de Pygmées, notre étude
s’est concentrée sur l’analyse de séquences exoniques et de données de génotypage provenant
de 566 individus Pygmées et non-Pygmées répartis dans 14 populations à l’ouest et à l’est
de l’Afrique centrale. En premier lieu, nous avons recherché les signaux de sélection positive
par balayage sélectif partagé entre les groupes de Pygmées puis nous avons réalisé un second
scan afin d’identifier les signaux spécifiques à chacune des populations. Ensuite, afin d’évaluer
la contribution d’autres mécanismes de sélection positive dans l’adaptation des populations
de Pygmées, nous avons cherché à identifier des signaux de sélection polygénique et des
événements de métissage adaptatif.

6.2 Article 2
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Abstract 

The study of the occurrence and mechanisms of genetic adaptation can be highly informative 

for understanding the nature of the selective pressures that have acted upon human 

populations occupying different habitats. Foraging lifestyle in tropical rainforests has exposed 

humans to specific ecological, nutritional and pathogenic constraints, which have likely 

driven their adaptive history and distinctive phenotypes. To identify shared and population-

specific signatures of genetic adaptation to rainforest environments and lifestyles, we report 

an analysis of high-coverage exome sequences of 566 African rainforest hunter-gatherers and 

neighboring farmers from 14 different populations across central African, combined with new 

data from 40 whole genome sequences. Using this dataset, we evaluated the relative 

contribution of classic sweeps, polygenic adaptation and adaptive admixture characterizing 

the evolutionary history of these populations. Although we found limited evidence for shared 

recent selective sweeps among rainforest hunter-gatherer groups, most signals detected 

involved functions related to immunity and hormone related pathways. Furthermore, our 

analyses of gene subnetworks detected signals of polygenic adaptation in populations of 

rainforest hunter-gatherers targeting primarily FoxO and Jak-STAT biological pathways. 

Collectively, our analyses suggest that both immune functions and transduction of growth 

factors or insulin-like growth factor signaling are functions that have most likely participated 

in the adaptation of rainforest hunter-gatherers to their unique environments, through 

mechanisms that involved polygenic adaptation.  
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Introduction 

African rainforest hunter-gatherers, which have historically been grouped under the 

derogative term “pygmies” (Hewlett, 2014; Perry and Dominy, 2009), represent the largest 

living group of active hunter-gatherers worldwide, with an estimated total number ranging 

from 300,000 to 500,000 people (Jackson, 2005). They live all along the equatorial belt of 

Africa, which extends more than 4,000 kilometers from the Congo basin to Lake Victoria and 

encompasses a large variety of biomes vastly dominated by dense tropical rainforests 

bordered by woodlands, grasslands and savannas. Today, rainforest hunter-gatherers consist 

in at least 15 different ethnolinguistic groups, live in ten central African countries (Angola, 

Gabon, Cameroon, Equatorial Guinea, Central African Republic, Republic of the Congo, 

Democratic Republic of the Congo, Uganda, Rwanda, and Burundi), and are broadly 

subdivided into two groups that reflect their geographic location (Perry and Verdu, 2016). 

Western rainforest hunter-gatherers, which inhabit the Congo Basin, include populations such 

as the Baka, Aka, Koya or Bongo, whereas Eastern rainforest hunter-gatherers live nearby the 

Ituri rainforest and comprise groups such as the Asua, Sua, Efe or Twa. Rainforest hunter-

gatherers are traditionally mobile, live in huts in the rainforest, and maintain socio-economic 

relationships with neighboring Bantu-speaking farmers, which have adopted a sedentary 

lifestyle in the last 5,000 years (Diamond and Bellwood, 2003; Patin et al., 2017; Philipson, 

2005). These two population groups differ not only in their subsistence patterns, but also in 

their ecologies and exposure to environmental pressures and diseases (Hewlett, 2014; Ohenjo, 

2006).  

The iconic feature of rainforest hunter-gatherers is the so-called ‘pygmy’ phenotype, which 

is characterized by a small body size and an average adult height below 150 cm (Migliano et 

al., 2007; Perry and Dominy, 2009; Perry et al., 2014; Rozzi et al., 2015), and has been 

observed in several populations traditionally hunting and gathering in tropical rainforests 
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(Perry and Verdu, 2016; Perry and Dominy, 2009). These traits are unlikely to result from 

sexual selection (Becker et al., 2012), which suggests an adaptive role of reduced body 

proportions to humid forest conditions and probably extensive convergent evolution (Bergey 

et al., 2018; Perry and Dominy, 2009; Perry et al., 2014). Many hypotheses have been 

proposed regarding the adaptive role of short stature to the hunter-gatherer lifestyle in tropical 

forests such as improved thermoregulation (Cavalli-Sforza, 1986), improved mobility 

(Diamond, 1991), adaptation to low caloric alimentation (Shea and Bailey, 1996), and earlier 

reproduction compensating shorter lifespans (Migliano et al., 2007). Metabolic and 

physiological studies in African rainforest hunter-gatherers (Baumann et al., 1989; Capute et 

al., 1969; Hattori et al., 1996; Merimee et al., 1989; Merimee et al., 1987; Rimoin et al., 1969) 

have reported no differences in serum levels of human growth hormone (HGH) but low serum 

levels of insulin-like growth hormone 1 (IGF-1) whose production is induced by HGH 

(Baumann et al., 1989; Merimee et al., 1989; Rimoin et al., 1969). In addition, reduced level 

of IGF-1 in African hunter-gatherers is accompanied by a reduced expression of the IGF-1 

receptor (IGF1R) as well as a severe reduction of the expression of the HGH receptor 

(HGHR) although no causal variants have been identified in the sequence of these genes 

(Baumann et al., 1989; Becker et al., 2013; Bozzola et al., 2009; Hattori et al., 1996).  

Over the last decade, genomic studies of rainforest hunter-gatherers and farmers have 

greatly increased our knowledge of their past demography, in terms of population splits, size 

changes and gene flow. The split between these two population groups is one of the most 

ancient divergence times estimated in humans, dating back to the Late Pleistocene between 

90,000 and 135,000 years ago (Hsieh et al., 2016; Lopez et al., 2018). A later split between 

rainforest hunter-gatherer populations according to their geographic locations (west and east) 

occurred during the Holocene, around 20,000 years ago, followed by the separation of 

western groups of hunter-gatherers around 3,000 years ago (Batini et al., 2011; Lopez et al., 
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2018; Patin et al., 2009; Verdu et al., 2009; Verdu et al., 2013). The distinctive subsistence 

patterns of these populations have had a marked impact on their demographic history; 

rainforest hunter-gatherers and farmers have recently experienced population collapses and 

expansions, respectively, accompanied by increased gene flow (Lopez et al., 2018; Patin et 

al., 2009; Patin et al., 2014; Veeramah et al., 2012).  

While the demographic history of rainforest hunter-gatherers and farmers is increasingly 

well characterized, their history of natural selection has received less attention. Recent data 

has shown that despite marked differences in past demographic regimes between these two 

groups, negative selection has been equally efficient to remove deleterious variants from these 

populations, who present an almost identical additive mutation load (Do et al., 2015; Lopez et 

al., 2018)). With respect to their history of positive selection, most studies have focused on 

height, and identified genes and functions that have likely participated to the adaptive nature 

of the ‘pygmy’ phenotype including insulin-signaling pathway (Jarvis et al., 2012; Migliano 

et al., 2013; Pickrell et al., 2009), thyroid pathway and pituitary development (Lachance et al., 

2012; Lopez Herraez et al., 2009), and skeletal development and bone homeostasis (Hsieh et 

al., 2016; Mendizabal et al., 2012). Despite the major challenge imposed by the high 

microbial burden of the rainforest (Ohenjo, 2006), only a few genes involved in immune 

functions have been identified as candidates for positive selection (Hsieh et al., 2016; Jarvis et 

al., 2012; Lachance et al., 2012). Furthermore, all studies have used so far ascertained 

genotyping data (Amorim et al., 2015; Jarvis et al., 2012; Lopez Herraez et al., 2009; 

Mendizabal et al., 2012; Migliano et al., 2013; Perry et al., 2014) or few individuals and/or 

populations (Hsieh et al., 2016; Lachance et al., 2012), so the history of genetic adaptation of 

African rainforest hunter-gatherers remains to be explored in further detail.  

Here, we aimed to obtain new insights into how rainforest hunter-gatherers from central 

Africa have genetically adapted to their specific and challenging habitat, and to decipher 
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which evolutionary mechanisms — including classic sweeps, polygenic adaptation and 

admixture — have participated in such selective processes. To do so, we generated and 

analyzed whole-exome sequencing data for a total of 566 individuals from an extensive set of 

14 populations of rainforest hunter-gatherers and neighboring farmers from both western and 

eastern central Africa, as well as 40 whole-genome sequences for a subset of these 

individuals. This dataset was used to detect signatures of selective sweeps characterizing both 

rainforest hunter-gatherers as a whole as well as populations-specific cases of genetic 

adaptation. We also explored the genes and biological functions that have been most likely 

targeted by polygenic selection as well as investigated how adaptive admixture has 

participated in the adaptation of rainforest hunter-gatherers to their specific environments. 
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Results 

Population structure and admixture. We generated and analyzed whole-exome sequencing 

data from a collection of ethnologically well-defined populations of rainforest hunter-

gatherers (RHG) and agriculturalists (AGR), to obtain a comprehensive view of how RHG in 

general, or individual RHG populations, have genetically adapted to their unique ecologies. 

These populations include the RHG Bezan from Cameroon, Baka from Cameroon and Gabon, 

BaKoya, BaBongo from the center, the east, and the south of Gabon, as well as BaTwa from 

Uganda. These RHG were compared to an extensive set of traditional AGR Bantu-speaking 

populations, which include the Fang, Galoa, Tsogo, Shake, Bapunu, and Nzebi from Gabon as 

well as the BaKiga from Uganda (Fig. 1A; Supplementary Table 1). We generated new 

whole-exome sequencing data for 266 individuals, which were analyzed together with 300 

individuals originally reported in Lopez et al., 2018, yielding a final dataset of 566 individuals 

from seven RHG populations and seven AGR populations distributed across central Africa 

(Fig. S1; Table S1).  

We detected substantial levels of genetic differentiation (FST) among the different RHG 

groups, estimated from a total of 728,154 exome variants, which were equivalent to those 

observed between RHG and AGR groups (mean FST between RHG = 0.02, RHG-AGR FST = 

0.02, and FST between AGR = 0.008 ; Fig. 2B). To increase the genome-wide breath of 

polymorphic sites available, we combined the exome variants with genome-wide SNP 

genotyping data obtained for the same individuals (Fig. S1; Table S1) (Fagny et al., 2015; 

Patin et al., 2017; Patin et al., 2014). Using a subset of 412,869 independent SNPs, which 

were pruned for linkage disequilibrium (r2< 0.5), we then estimated ancestry proportions with 

the clustering algorithm ADMIXTURE (Alexander et al., 2009). At K=5, which exhibited the 

lowest cross-validation error (Fig. S2), RHG populations separated into four main ancestry 

clusters (Fig. 1C), although all groups displayed similar proportions of ancestry from AGR 



 8 

populations (~8% in Baka [s.d.=11%], ~9% in Bezan [s.d.=13%], ~4% BaKoya [s.d.=5%], 

~9%, BaBongo Center [s.d.=9%] and ~9% in BaTwa [s.d.=12%]), with the exception of two 

groups of BaBongo, who presented very high AGR ancestry (~43% in BaBongo East 

[s.d.=11%] and ~24% in BaBongo South, [s.d.=17%]). AGR populations presented similar 

proportions of overall RHG ancestry (RHG ancestry estimated at K=2), varying from ~2% to 

~9%, except the Shake who presented higher levels of RHG ancestry (mean ~22%, 

[s.d.=2%]). These results indicate that RHG are a subdivided population whose genetic 

diversity can be accounted for by four different ancestry components, and have received 

varying degrees of gene flow from neighboring AGR populations.  

 

Shared signatures of local adaptation in African hunter-gatherers 

For all subsequent analyses, we increased further marker density by imputing SNPs in the 

dataset combining exome sequencing and genotyping, using two different reference panels 

(Fig. S1). To maximize the imputation efficacy in our African dataset, we generated new 

whole-genome sequences from 20 RHG and 20 AGR individuals of Gabon (Baka and Nzebi, 

respectively) at ~6× coverage, providing with a total of 17,687,206 variants along the 

genome. We combined this new dataset with a second ethnically diverse reference panel 

(1000G Phase 3;(Auton et al., 2015)) and imputed our data, yielding a final dataset of 

9,129,128 high quality variants with MAF > 1% in all 566 individuals, after imputation (Fig. 

S1, S3 and S4). To identify genomic signatures of classic sweeps shared by all RHG (i.e., 

shared events of adaptation across RHG), we analyzed the RHG Bezan, Baka, BaKoya, 

BaBongo Center and BaTwa separately, and compared them to western or eastern AGR 

populations (i.e., western Fang, Nzebi, Bapunu, Shake, Tsogo, and Galoa and eastern BaKiga) 

using a population of European ancestry as an outgroup (EUR: Table S1 and S2;(Quach et al., 

2016)). Note that the two RHG populations presenting a high degree of AGR ancestry (i.e., 
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BaBongo East and BaBongo South) were not included in the RHG selection analyses unless 

otherwise stated.  

We considered two intra-population tests (|ΔiHH|(Grossman et al., 2010) and |iHS|(Voight 

et al., 2006)) and three inter-population statistics (PBS(Yi et al., 2010), XP-EHH and 

|ΔiHHD|(Sabeti et al., 2007)), which were combined into a Fischer score (Fsc, see Methods). 

Composite scores have been shown to increase power and minimize the detection of false 

positives (Grossman et al., 2013; Grossman et al., 2010; Pybus et al., 2015). Furthermore, we 

previously showed that Fsc is not affected by the inclusion of correlated statistics and displays 

similar power than the composite of multiple signals (CMS,(Grossman et al., 2013)) 

(Deschamps et al., 2016; Patin et al., 2017). We calculated the Fsc of each SNP and defined 

candidate regions for positive selection as 100kb windows presenting an enrichment in SNPs 

with outlier Fsc scores (i.e., top 1% of the empirical genome-wide distribution). As higher 

proportions of outlier SNPs are more likely to be found in windows containing a reduced 

number of sites, our top hits were defined as windows presenting an enrichment in outlier 

SNPs within the top 0.5% of the empirical distribution in five different bins of SNPs density 

([50;96]; [97;124]; [125;153]; [154;193]; [194;880]).  

In order to validate our approach, we searched for canonical examples of selection in AGR 

populations. Candidate regions for positive selection in wAGR include a locus that 

encompasses the TLR5 gene (chr1:223,214,464-223,314,464; Pvalue = 0.0003), which was 

previously detected under selection in the Yoruba from Nigeria (Grossman et al., 2013) and is 

involved in the response to bacterial flagellin. Another well-established positively-selected 

gene was detected in eAGR, in a genomic region that includes the DARC gene, variation in 

which is known to impart almost complete resistance to Plasmodium vivax malaria (McManus 

et al., 2017) (chr1:159,164,464-159,264,464, Pvalue = 0.004). To restrict our analysis to loci 

that included variants with a likely functional impact, we then required candidate genes to 
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include a high scoring SNP (Fsc > 10), in addition to being found in a window enriched for 

outlier SNPs (top 0.5% of the empirical distribution; Fig. S5 and S6). Using these stringent 

filters, we confirmed the strong signal of positive selection found in the LCT/MCM6 region, 

involved in lactase persistency in adulthood, in eAGR (chr2:136,510,797-136,610,797, Pvalue 

= 0.0006) (Patin et al., 2017). We also found signals in AGR populations at FOLH1, shown to 

regulate folate intake in the intestine and presumably linked to the adaptation to high-UV 

environment (Cummings et al., 2017; Jablonski, 2012; Jones et al., 2018) (Fig. 2B).  

As to signals of adaptation in RHG, we first observed that the number of shared candidate 

regions (windows enriched in outlier SNPs) between RHG and AGR is higher than expected 

(Pvalue < 10-4
, resampling 10,000 times), in agreement with a shared history of positive 

selection for these African populations, both in western (wAGR and wRHG) and eastern 

(eAGR and eRHG) central Africa (Pvalue < 10-4, for both comparisons) (Fig. 2A). We found a 

total of 36 candidate regions (windows or contiguous windows) that were shared by at least 

two RHG populations (Fig. 2C; Table S3). Remarkably, we did not find signals of selection 

shared by all five populations of RHG, adding to an emerging body of evidence suggesting 

that the pygmy phenotype result from parallel evolution (Hsieh et al., 2016; Jarvis et al., 2012; 

Perry and Dominy, 2009). Nevertheless, we identified a large region of 31 Mb under selection 

on the chromosome 3, previously reported as a “pygmy” specific signal (Hsieh et al., 2016; 

Jarvis et al., 2012; Lachance et al., 2012), in western RHG (Fig. 2D). This selection signal 

was particularly extended in the Bezan from North Cameroon, while shorter in the Baka from 

Cameroun and Gabon, and in the BaBongo Center from Gabon (Fig. S5 and S6). Several 

genes involved in growth hormone stimulation, association with height, pituitary development 

and bone homeostasis lie in this cluster, including CISH, MAPKAPK3, DOCK3 (Jarvis et al., 

2012), HESX1 (Lachance et al., 2012), and ARHGEF3 (Fig. 2D). Stringent filters to define 

candidate genes (windows enriched in outlier SNPs and Fsc > 10 in the gene body) detected 
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MAPKAPK3, a mitogen activated protein kinase central to the regulation of several signaling 

pathways mediating inflammation, and ARHGEF3, encoding a Rho guanine exchange factor, 

as containing a high scoring SNP in the Baka and BaBongo Center, respectively (Fig. 2D; 

Fig. S5). Importantly, MAPKAPK3 is shown to interact directly with the hepatitis C virus 

(HCV) and its silencing is associated with HCV infectivity levels in cells (Ngo et al., 2013). 

Furthermore, its interplay with MAPKAPK2 is crucial for STAT3 activation in fine-tuned 

response to bacterial infection (Ehlting et al., 2011; Moens et al., 2013). With respect to 

ARGHEF3, it is associated with platelet function in humans and knock-out mice for this gene 

present increased mean platelet volume (Zou et al., 2017).  

Furthermore, it is interesting to note that the chromosome 3 candidate region in RHG 

harbors multiple SNPs identified by GWAS as significant hits for several immune-related 

traits (“Macrophage inflammatory protein 1b levels”, “Inflammatory Bowel disease”,” 

Ulcerative colitis”), metabolism (“HDL cholesterol levels”, “Blood protein levels”) and life 

history traits (“Menarche”) (Table S4). These observations are collectively consistent with a 

history of positive selection acting in the ancestor of western RHG, with subsequent drift or 

additional selection having acted upon each population after their divergence (Fig. S7).  

When applying stringent filters to define additional genome-wide candidate genes for 

selection (windows enriched in outlier SNPs and Fsc > 10 in the gene body), we highlighted 

several genes shared by RHG populations and absent from AGR (Fig. 2B; Fig. S5 and S6).  

Among them, we identified POLR3E (RNA Polymerase III Subunit E) involved in virus 

sensing, as well as EEF2K (eukaryotic elongation factor 2 kinase) shared by BaBongo Center 

and Baka from Gabon (Carter-Timofte et al., 2018). Interestingly, the EEF2K kinase plays a 

major role in cell resistance to caloric restriction, especially glucose restriction (Leprivier et 

al., 2013), and was previously found in the vicinity of a top hit associated with height in Baka, 

Bezan and BaKola RHG (Jarvis et al., 2012) (Fig. 2B). 
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Finally, several genes previously suggested to be linked to the “pygmy” phenotype did not 

pass our threshold of significance (Hsieh et al., 2016; Jarvis et al., 2012; Lachance et al., 

2012). For example, we found suggestive signals of positive selection in the genomic regions 

containing the OBSCN gene (Hsieh et al., 2016) in both the Bezan and BaTwa, but 

corresponding windows were not significantly enriched in outlier SNPs (top 5% of the 

distribution, with fractions of outlier SNPs of 0.2 and 0.16 respectively). Likewise, FLNB 

(Hsieh et al., 2016; Lachance et al., 2012), which was detected as a candidate in the Bezan 

RHG, also showed suggestive but non-significant signals among both wAGR and eAGR (top 

5% of the distribution, with fractions of outlier SNPs of 0.08, 0.11 and 0.07 respectively), 

thus suggesting that this signal is not RHG-specific. Collectively, our results provide with a 

comprehensive view of adaptive signatures in an extensive set of RHG populations, and 

highlight a limited sharing of candidate genes among RHG, suggesting that RHG adaptation 

is likely to rely on complex signals of positive selection involving multiple genes and parallel 

evolution. 

 

Specific signatures of local adaptation in African hunter-gatherers 

To explore recent population-specific signatures of positive selection in RHG groups, we next 

compared each group of western RHG to all other groups of RHG and used western AGR as 

outgroup (Fig. 3; Table S2). Remarkably, using our stringent criteria (top 0.5% windows 

enriched in outliers and containing at least one high scoring SNP Fsc > 10), we found a large 

number of candidate genes per population that are involved in pathways regulating the 

activation of immunity, insulin resistance, thyroid hormone or central pathways regulating 

several of these functions, suggesting an interplay between pathways participating to the 

adaptive phenotype of RHG (Fig. 3; Table S5). For example, we detected PIAS1 among the 

Baka; PIAS1 is a key regulator in inflammation responses of innate immunity protein through 
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the repression of STAT1 (Zhang et al., 2012). Animal knock-out models of this gene have 

shown that the absence of PIAS1 amplifies the inflammatory cascade and macrophage 

migration in adipocytes which in turn leads to insulin resistance (Liu et al., 2004; Liu et al., 

2015). In this line, we found additional immunity genes with pleiotropic effects on insulin 

resistance among the Baka, including PPARD, which regulates insulin sensitivity and 

intestinal immunity (Lee et al., 2006; Tanaka et al., 2014) (Fig. 3; Table S5). Likewise, in the 

BaBongo Center, we detected PTGDS, shown to regulate mast cell regulation (Taketomi et 

al., 2013) as well as insulin resistance and early hypothalamic pituitary-adreanal axis in mice 

(Evans et al., 2013), and SERPINA12, which is involved in insulin resistance and 

inflammation (Heiker, 2014) (Fig. 3; Table S5).  

We also found several genes involved in thyroid functions such as THRB, the thyroid 

hormone receptor beta, in the Baka; IGSF10, involved in gonadotrophin-releasing hormone 

resulting in delayed puberty (Howard and Dunkel, 2018) in the BaBongo Center, and genes 

involved in growth-hormone receptors such as the IGF2BP3 insulin-like growth factor 

mRNA-binding protein 3 repressing the translation of IGF2 (Panebianco et al., 2017) in 

BaKoya (Fig. 3; Table S5). Moreover, we identified an extensive set of candidate genes 

involved in immunity and inflammation pathways alone. For example, we found IFNGR2, the 

interferon gamma receptor 2 responsible for signal transduction and activation of the Jak-

STAT pathway (Rosenzweig et al., 2004; Soh et al., 1994) in the Baka, SERPINA5 a 

complement element regulating inflammation and coagulation (Rajeevan et al., 2015) and 

MAP3K1 involved in the progression of inflammatory cytokine in type 2 diabetes 

(Torkamandi et al., 2016) in the BaBongo Center. In addition, we found LRBA involved in 

inflammation (Kostel Bal et al., 2017), and TXNRD3 which is involved in parasitic 

helminthiasis and increased parasitic clearance capacity of myeloid cells (Williams et al., 

2013) in the BaKoya (Fig. 3; Table S5). Finally, we found genes linked to muscle formation 
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such as MYO1D involved in myoblast differentiation in BaBongo Center (Tapscott, 2005) 

(Fig. 3; Table S5).  

Collectively, these results provide evidence that positive selection has targeted an abundant 

set of pleiotropic genes in western groups of RHG all involved in similar functions, thus 

suggesting the contribution of multiple biological pathways to the adaptation of RHG 

populations.  

 

Signals of polygenic adaptation in rainforest hunter-gatherer populations 

While our scans for selection provide with complementary information on the adaptive 

history of RHG populations, classic selective sweeps are known to be rare in human 

populations (Hernandez et al., 2011) and other processes of adaptation might be more likely 

to explain how human populations have adapted to the rainforest (Jarvis et al., 2012; Perry et 

al., 2014). In light of this, we next aimed to detect events of polygenic adaptation, resulting 

from subtle changes in allele frequencies across many loci, all contributing to variation in an 

adaptive selected trait or pathway (Pritchard et al., 2010). To do so, we applied a method 

detecting enrichments in selection scores for gene subnetworks involved in several biological 

pathways (Gouy et al., 2017) (Methods). We examined the selection scores of 4,527 genes 

related to 301 pathways from the KEGG database (Kyoto Encyclopedia for Genes and 

Genomes;(Kanehisa et al., 2017)), and assigned selection scores to genes based on the –

log10(Pvalue) of outlier enrichment in the genomic window they overlap. To obtain an 

overview of polygenic signals shared across RHG populations, we computed gene scores 

from our first selection scan comparing RHG to AGR populations (Table S2; Table S6). 

Although only subnetwork enrichments in “Olfactory transduction” passed multiple testing 

correction (Methods), we found surprisingly high levels of sharing in pathways enriched in 

selected signals (Pvalue < 0.05) between RHG populations (Fig. 4; Table S6). Indeed, the 
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western Bezan, BaBongo Center and eastern BaTwa all exhibited signals of polygenic 

selection in “Jak-STAT signaling pathway”, which is crucial for transducing signal from 

cytokines, hormones and growth factor (Dodington et al., 2018) (Table S6). The Jak-STAT 

pathway has a well-established role in immune cell activation and modulates a multitude of 

metabolic processes including adiposity, energy expenditure, glucose tolerance, growth and 

insulin sensitivity. Remarkably, we found that IL4 is part of the subnetwork enrichment in 

Jak-STAT for all three populations, and IL13 is found in western Bezan and eastern BaTwa, 

both cytokines playing a central role in the protection against intestinal parasites by inducing 

a T-helper 2 cell response (Finkelman et al., 2004). 

We also found signals of polygenic selection related to the “FoxO signaling pathway” in 

western RHG Bezan, Baka and BaKoya (Table S6). This pathway, which acts downstream of 

the IGF-1 signaling pathway, integrates insulin signaling with glucose and lipid metabolism. 

Specifically, we found that FOXO6, playing a pivotal role in regulating glucose and lipid 

homeostasis in response to fasting, is present in the FoxO subnetworks enriched for selection 

signals in all three populations (Kim et al., 2011; Lee and Dong, 2017). Moreover, STAT3, 

which appears in the enriched FoxO subnetwork found in the Baka and BaKoya, regulates 

insulin sensitivity by acting on lipolysis, gluconeogenesis, growth and inflammation 

(Dodington et al., 2018). Additional subnetwork enrichments related to development and 

immunity were detected in some RHG populations including “Wnt-signaling pathway” in the 

BaTwa, “HTLV-1 infection” in the BaKoya, and “NOD-like receptor signaling pathway” and 

“Natural killer cell mediated toxicity” in the Bezan.  

Collectively, our results provide evidence that polygenic selection has participated in the 

adaptive history of RHG populations, targeting primarily pathways involved in signal 

transduction of growth factors and immune homeostasis, suggesting a crosstalk between these 

pathways participating to their adaptive phenotype. 
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Adaptive admixture in admixed rainforest hunter-gatherers 

To evaluate whether adaptive variation in RHG might have been introduced through 

admixture with neighboring AGR populations, we scanned the genome of two groups of 

highly admixed RHG, the BaBongo South and BaBongo East (Fig 1C), for regions presenting 

both selection signals and unusually high levels of AGR ancestry (Fig. 5A). We performed 

local ancestry inference with RFMix (Maples et al., 2013) (Methods) in the two BaBongo 

populations, using as parental populations wAGR and wRHG individuals with the lowest 

RHG and AGR ancestry proportions, respectively (Methods; Fig. S8). We found a very a 

strong correlation between genome-wide ancestry proportions obtained with RFMix (Maples 

et al., 2013) and ADMIXTURE (Alexander et al., 2009) (Fig. S9). We did not find regions of 

significant excesses (> 3 s.d. from genome-wide average) of either AGR of RHG ancestry in 

admixed RHG, probably owing to our relatively small sample sizes, limiting the power to 

detect ancestry blocks (Bhatia et al., 2014) or possibly because of undetectable AGR ancestry 

in RHG resulting from >5,000-old admixture events (Hsieh et al., 2016; Lopez et al., 2018) 

(Fig. 1C). However, we detected one region, which presents an excess of AGR ancestry equal 

or higher than the genome-wide mean + 2 s.d (chr20:30,311,795-44,111,795), that is centered 

on the GHRH gene, playing a major role in stimulating growth hormone release from the 

pituitary gland (Ranke and Wit, 2018) although this gene presents no molecular signature of 

selection. (Fig. 5B). We also found a slight increase in AGR ancestry at the FOLH1 locus in 

admixed RHG, which we identified as a positively-selected candidate gene in AGR 

populations (Fig. 5A: Fig. S5).  

Based on local ancestry patterns, we next searched for enrichments of AGR or RHG 

ancestry in subnetworks of genes in biological pathways, using the same method applied for 

the search of polygenic adaptation (Gouy et al., 2017) (Methods). Although few of these 
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enrichments were significant after multiple testing correction, we consistently found that 

several pathways previously identified as being under polygenic selection in RHG populations 

were also enriched in RHG ancestry in the two admixed RHG populations (Pvalue < 0.05; Fig 

5C; Fig. 4). These pathways include the “FoxO signaling pathway” (subnetwork of 39 genes 

Pvalue = 0.009 for RHG ancestry and 10 genes Pvalue = 0.04 in for AGR ancestry) and “Jak-

STAT signaling pathway” (subnetwork of 47 genes, Pvalue = 0.007). We also found a pathway 

related to “Salmonella infection” enriched in RHG ancestry in our set of admixed RHG 

(subnetwork of 22 genes, Pvalue = 0.01) (Fig. 5C). Altogether, these results indicate that 

pathways previously found as targets of polygenic selection across multiple RHG populations 

are also enriched in RHG ancestry in the admixed RHG groups, strongly supporting the 

notion that these pathways have contributed to the adaptation of RHG populations to 

rainforest environments.  
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Discussion 

Although several genome-wide scans of selection have been previously performed in African 

rainforest hunter-gatherers, most have focused on investigating the genetic basis of the 

‘pygmy’ phenotype in Africa (Amorim et al., 2015; Hsieh et al., 2016; Jarvis et al., 2012; 

Lachance et al., 2012; Lopez Herraez et al., 2009; Mendizabal et al., 2012; Migliano et al., 

2013; Perry et al., 2014) and have used a few individuals and/or populations as representing 

African “pygmies”. In this study, we have studied a large sample of different populations of 

rainforest hunter-gatherers located all along the central African belt and utilized an integrative 

approach incorporating scans for classic sweeps, detection of polygenic selection and local 

ancestry estimation. In doing so, we have identified several functions that may have 

contributed to the adaptive phenotypes of RHG populations in central Africa.  

Genome scans for classic sweeps show little sharing across RHG populations, consistent 

with their marked levels of genetic differentiation (Batini et al., 2011; Lopez et al., 2018; 

Patin et al., 2009; Verdu et al., 2009; Verdu et al., 2013). Nevertheless, in agreement with 

previous analyses (Hsieh et al., 2016; Jarvis et al., 2012; Lachance et al., 2012), we identified 

a large region of 31 Mb exhibiting strong signatures of selection on the chromosome 3 that is 

associated with GWAS traits related to innate immunity and lipid levels. Our analyses 

indicate that when considering populations separately, this region displays the strongest 

signatures of selection in the Bezan RHG, with some more genomically-restricted signals in 

the Baka and BaBongo Center. Although fine mapping of the candidate target for positive 

selection is challenging, particularly for this large gene-rich genomic region, the selection 

signal is maximal in two genes, MAPKAPK3, whose expression is linked to the regulation of 

both viral and bacterial infection, and ARGHEF3, associated to mean platelet volume. These 

results extend previous findings about the phenotypic importance of this selected region and 

its role in the adaptation of various RHG populations. Indeed, the substantial level of sharing 
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of this region supports at least one ancient event of selection in the ancestral population of 

western RHG, probably linked to infection and wound healing functions, a signal that may 

have been later amplified, or lost, depending on the demographic history of each of these 

RHG populations(Lopez et al., 2018).  

Although candidate genes for positive selection show little overlap among RHG, owing to 

different demographic pasts and statistical power, our results indicate that they consistently 

relate to similar functions. Genes involved in immunity, growth factor transduction signal, 

insulin in particular, as well as thyroid hormone are consistently found under polygenic 

selection across RHG populations. Many of these pathways have independently been 

proposed as underlying the genetic basis of the ‘pygmy’ phenotype (Hsieh et al., 2016; Jarvis 

et al., 2012; Lachance et al., 2012). However, our results extend previous findings by 

identifying candidate genes that are key regulators of several pathways. Selection signals on 

genes regulating both immunity and insulin sensitivity, such as PIAS1, PPARD, PTGDS and 

SERPINA12, raise the possibility that highly pleiotropic functions have been selected in RHG, 

which might be or not directly linked to stature. Emerging evidence reveals that variation in 

linear growth depends on the balance between proliferation and senescence of chondrocytes 

and this process can be affected by multiple processes including inflammation and serum 

level of thyroid hormone (Sederquist et al., 2014). Moreover, several studies have highlighted 

the reciprocal relationship between proinflammatory cytokines, which govern the quality and 

the amplitude of immune responses, and the regulation of the growth hormone and IGF-1 axis 

(Smith, 2010). In this line, multiple studies showed that the activation of the immune system 

reduces IGF-1 sensitivity (Maggio et al., 2013; Wolters et al., 2017; Wong et al., 2010) in 

multiple tissues and ultimately could have more important effects on health than direct effects 

of the growth hormone and IGF-1, even though the regulation of IGF-1 expression during 

pathogenesis remains complex and relatively unexplored.  



 20 

We examined the occurrence of polygenic selection in all RHG populations by searching 

for subnetwork enrichment in signatures of selection among biological pathways. Our results 

clearly indicate similar pathways enriched for selection across RHG populations, specifically 

in “Jak-STAT signaling pathway” and “FoxO signaling pathway” raising the possibility of 

parallel polygenic adaptation acting on these functions. In agreement with signatures of 

classic sweeps, both pathways appear to regulate immune functions, as well as core metabolic 

processes such as signal transduction. More specifically, enriched Jak-STAT subnetworks 

include two interleukines playing a role in parasitic clearances (Finkelman et al., 2004) and 

similar functions are found under selection in the BaKoya. Notably, among all infectious 

diseases affecting central African populations, parasitic diseases are those with the highest 

prevalence in RHG, with respect to AGR populations (Ohenjo 2006). These findings clearly 

suggest that this high load imposed by parasites has participated in the evolutionary history of 

RHG populations, and informs us about past exposures of RHG to pathogens. Additionnally, 

the FoxO pathways participates directly to the signal tranduction of IGF-1 and is involved in 

response to stress, cell growth, glycometabolism and regulation of lifespan (Becker et al., 

2010; Eijkelenboom and Burgering, 2013; Lee and Dong, 2017). Enrichment in selection 

signals in this pathway involved STAT3 that is also part of the Jak-STAT pathway and 

controls lipolysis, gluconeogenesis, growth and inflammation, and FOXO6 playing a role in 

the homeostasis of glucose levels during fasting periods. These results are consistent with the 

signal of selection on EEF2K shared by several RHG populations, previously found near one 

of the strongest associations with height in an RHG sample composed of Baka, BaKola and 

Bezan RHG (Jarvis et al., 2012), and involved in cell resistance during nutrient deprivation. 

Altogether, these results highlight the importance of caloric restriction as a cause of 

adaptation of RHG, through different selective mechanisms.  
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Altogether, our study provides evidence that changes in immunity and insulin related 

pathways have been under polygenic selection in several groups of hunter-gatherers, possibly 

because of high pathogenic exposure and the limited availability of food resources in the 

rainforest, thus causing pleiotropic effects that could involve reduced height. Dissecting the 

genetic architecture of these traits in African populations will help characterize the molecular 

basis of human adaptation to the rainforest. 

 

Material and Methods 

Population and individual selection.  A total of 695 individuals were analyzed, including 

277 newly generated and 317 already published exome sequences from rainforest hunter-

gatherer (RHG) and agriculturalist (AGR) populations of western and eastern central Africa, 

together with 101 individuals of European ancestry (Fig. S1; Table S1). Informed consent was 

obtained from all participants, which was overseen by the institutional review board of Institut 

Pasteur, France (2011-54/IRB/7), the Comité National d’Ethique du Gabon 

(0016/2016/SG/CNE), the University of Chicago (IRB 16986A) and Makerere University 

Uganda (IRB 2009-137).  

 

Exome sequencing and quality. We generated new exome data for 277 African samples 

(Table S1) and processed these data together with 101 European individuals from Quach et al 

2016 and 317 African samples from Lopez et al 2018. All samples were sequenced with the 

Nextera Rapid Capture Expanded Exome Kit, which delivers 62Mb of genomic content per 

individuals, including exons, untranslated regions and micros RNAs. Using the GATK Best 

Practices recommendations (Van der Auwera et al., 2013), read pairs were first mapped onto 

the human reference genome (GRCh37) with Burrows-Wheeler Aligner version 0.7.7 (Li and 

Durbin, 2009) and reads duplicating the start position of another read were marked as 
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duplicates with Picard Tools version 1.94 (http://broadinstitute.github.io/picard/). We used 

GATK version 3.5 (DePristo et al., 2011) for base quality score recalibration (‘Base 

Recalibrator’), insertion/deletion (indel) realignment (‘IndelRealigner’), and SNP and indel 

discovery (‘Haplotype Caller’) for each sample. Individual variant files were combined with 

’GenotypeGVCFs’ and filtered with ‘VariantQualityScoreRecalibration’. From the 1,005,574 

sites detected we removed indels and removed SNPs that (1) were located on the sex 

chromosomes, (2) were not biallelic, (3) were monomorphic in our samples, (4) had a depth 

of coverage lower than 5×, (5) had a genotype quality score (GQ) lower than 20, (6) presented 

missingness above 15%,(7) presented a Hardy-Weinberg test Pvalue < 10-6 in at least one of the 

populations. As criteria to remove low-quality samples, we required a total genotype 

missingness lower than 15% (21 excluded samples). In addition, we checked for unexpectedly 

high or low heterozygosity values suggesting high levels of inbreeding or DNA contamination 

and excluded 3 additional individuals presenting heterozygosity levels 4 s.d higher than their 

population average. The application of these quality-control filters resulted in a final exome 

dataset consisting of 671 individuals, among which 268 were new, and 728,154 SNPs (Fig. 

S1). 

 

Genotyping and quality-controls. In addition to exome sequencing, we downloaded the 

genotyping data of the same 671 individuals from Quach et al 2016, Patin et al 2014, Patin et 

al 2017 and Fagny et al 2015 and genotyped 21 additional BaBongo from the center of Gabon 

(BaBongo Center) with the Illumina HumanOmniExpress array for 730,525 SNP markers 

(Fig. S1; Table S1). We removed SNPs located on the X and Y chromosomes, problematic 

genotype clustering profiles (i.e., Illumina GenTrain score > 0.35) or a SNP call rate <95%. 

We kept only 599,559 SNPs common to different genotyping chips. We removed a total of 53 

C/G or A/T SNPs to correct for misaligned SNPs, and excluded a total 5 additional SNPs that 
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were under Hardy-Weinberg disequilibrium in at least one of the populations (Pvalue < 10-6), 

leading to a final SNP array dataset of 559,501 SNPs. We applied additional filters on the 

genotyping dataset of the 671 individuals retained in exome. We removed individuals with 

heterozygosity levels higher or lower than the population mean +/-  4 s.d (2 individuals 

excluded). Based on this data, we searched for pairs of cryptically related individuals. Indeed, 

RHG populations are small isolated communities, where individuals can be related to many 

others. We considered that two individuals were strongly (cryptically) related if they 

presented a first-degree relationship (kinship coefficient > 0.177), as inferred by KING 

(Manichaikul et al., 2010). One individual with first-degree relationships with other samples 

was thus removed. Additionally, we removed one individual that did not present any first-

degree relatedness but was related in second-degree to many others. The application of these 

quality-controls filters resulted in a final genotyping dataset of 667 individuals and 599,501 

SNPs (Fig. S1). 

 

Merging exome and genotyping datasets. Before merging the genotyping array and exome 

data from the 667 high-quality individuals in common, we flipped alleles for 8400 SNPs with 

incompatible allelic states, and removed 11 SNPs with alleles that remained incompatible 

after allele flipping from the genotyping dataset. The total concordance rate has been 

evaluated on 28,418 SNPs common to both datasets. The concordance rates for each of the 

667 individuals exceeded 98%, confirming an absence of errors during DNA sample 

processing. The entire genotyping and exome datasets (599,490 and 728,154 SNPs, 

respectively) were then merged, yielding a final dataset of 1,299,226 SNPs for 667 

individuals, 566 of which are African farmers or hunter-gatherers (Fig. S1). 
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Whole-genome sequencing of Baka and Nzebi populations. We generated whole genome 

sequences data for 20 RHG Baka and 20 AGR Nzebi also included in the exome and 

genotyping dataset. The quality of the variants was assessed using the 

‘VariantQualityScoreRecalibration’ tool (VQSR) from GATK (DePristo et al., 2011).  Only 

SNPs with a VQSR tranche > 99.9 were considered as confidently called yielding a final 

dataset of 17,687,206 variants (Fig. S1). All individuals presented very low rates of missing 

values ranging from 0.5% to 4% and a mean depth of coverage of 6.5× (ranging from 4× to 

13×). 

 

Imputation of Genome-wide SNP and Exome Data. Before imputation, we phased the data 

with SHAPEIT2 (Delaneau et al., 2013). SNPs and allelic states were then aligned with the 

1,000 Genomes Project imputation reference panel (Phase 3, The 1000 Genomes project 

Consortium), referred to as ‘reference panel 1’, as well as 40 whole genome sequences of 

Nzebi AGR and Baka RHG referred to as ‘reference panel 2’ (Fig. S1). We removed from the 

reference panels SNPs with MAF < 1%, SNPs with C/G or A/T alleles and 414,679 

multiallelic SNPs in the reference panel 1. We evaluated the allelic concordance between the 

two reference panels and excluded 9,649 additional sites from the reference panel 2, yielding 

to a final datasets of 11,501,018 SNPs in the reference panel 1 and 14,252,666 SNPs in the 

reference panel 2. Genotype imputation was performed with IMPUTE v.2 (Howie et al., 

2009) considering 1-Mb windows and both reference panel using the -merge_ref_panels 

option. Of the 13,137,985 SNPs obtained after imputation, we removed SNPs that: (i) 

presented an information metric below 0.8 (ii) had a duplicate, (iii) presented a call rate < 

95%, and (iv) were monomorphic. The final imputed dataset included 10,306,084 SNPs and 

9,129,128 after filtering SNPs with MAF < 1%. To evaluate imputation accuracy, we 

estimated correlation coefficients R2 between true genotypes (i.e., obtained by Illumina array 
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genotyping or exome sequencing) and imputed genotypes for the same SNPs (i.e., obtained by 

artificially removing genotyped SNPs from the data before imputation and then imputing 

them) (Fig. S3 and S4). The average correlation coefficient across all genotyped SNPs with 

information metric > 0.8 were 0.60 and 0.56 for reference panels 1 and 2 respectively 

showing that our quality filters ensure to keep accurately imputed SNPs to be analyzed 

further. 

 

Genome-wide scans for recent positive selection. Candidate genomic regions of recent 

positive selection were detected in seven populations of RHG: Bezan, Baka, BaBongo Center 

(BaBongoC), BaKoya, BaBongo South and East (BaBongoS and BaBongoE), BaTwa and 

two populations of AGR, wAGR and eAGR. We used an outlier approach that considers five 

neutrality statistics:two intrapopulation statistics (|ΔiHH| (Grossman et al., 2010) and |iHS| 

(Voight et al., 2006)) and three interpopulation statistics (PBS (Population Branch Score,(Yi 

et al., 2010)), |ΔiHHD| and |XP-EHH| (Sabeti et al., 2007)). We combined these scores in a 

Fischer score (Fsc,(Deschamps et al., 2016)) equal to the sum, over the five statistics, of –

log10(rank of the statistic/number of SNPs). Interpopulation statistics require a reference 

population and PBS statistics an outgroup population. We performed two separate scans of 

positive selection in RHG using: (1) western/eastern AGR as reference and EUR as outgroup 

(Fig. 2 and Figs. S4 and S5) and (2) pooled populations of wRHG as reference and wAGR as 

outgroup (Fig. 3; Table S2). The derived allele of each SNP was defined based on the 6-EPO 

alignment and statistics based on extended haplotype homozygosity were computed in 100kb 

windows, with home-made scripts (available upon request). Only SNPs with a derived allele 

frequency (DAF) between 10% and 90% were analyzed further. All statistics except PBS 

were normalized in 40 separate bins of derived allele frequency. An outlier SNP was defined 

as a SNP with an Fsc among the highest 1% of the genome. Putatively selected genomic 
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regions were defined as 100kb windows presenting a proportion of outlier SNPs (top 1% Fsc) 

among the highest 0.5% of windows in five bins of numbers of SNPs. Windows containing 

less than 50 SNPs were discarded as well as regions of 100kb around empty windows to avoid 

biases on the outlier enrichment scores.  

 

Subnetwork enrichments. To detect enrichment of selection scores in biological pathways 

we applied the subnetwork enrichment analysis as described in Gouy et al 2017 and 

implemented in the R package signet. In order to limit the effects of gene length on the 

selection score, we used the Pvalue of enrichments in outlier SNPs per window to assign scores 

to the genes they overlap. Thus, we assigned selection to scores to 27,623 genes with Entrez 

IDs present in our dataset by considering the –log10(Pvalue) of the enrichment in outliers (top 

1% SNPs) of the window in which they are located. When genes overlapped several windows, 

we considered only the lowest Pvalue for the enrichment in outlier SNPs to compute the gene 

selection score. To compute subnetwork enrichments for all RHG populations we used the 

results from the selection scan comparing RHG and AGR populations and using EUR as an 

outgroup. We considered a total of 301 pathways from the KEGG (Kyoto Encyclopaedia of 

Genes and Genomes) database (Kanehisa et al., 2017) using the “graphite” R package and 

analyzed a total of 4,527 genes for subnetwork enrichment. We then performed a correction 

for multiple testing by calculating qvalues using the qvalue R package.  

 

 

Inference of local ancestry in admixed BaBongo (BaBongo South and BaBongo East). To 

infer local ancestry in BaBongo South and East individuals, we first constituted parental 

populations representative of AGR and RHG ancestry. We considered 163 individuals with at 

least 80% of their ancestry assigned to the agriculturalist component based on the 
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ADMIXTURE (Alexander et al., 2009) analysis at K=5 as the parental wAGR population. 

Similarly, we considered 101 individuals with less than 5% AGR ancestry as representative of 

the wRHG population. The genomes of BaBongo South and Babongo East were decomposed 

into segments of different ancestries with RFMix v.1.5.4 (Maples et al., 2013), including two 

EM steps. Genomic regions within the 2 Mb from the telomeres of each chromosome were 

excluded. The genome-wide AGR ancestry estimated by RFMix was 94% in the parental 

AGR population (ranging from 77% to 99%), 62% in the BaBongo South and East (ranging 

from 43% to 82%) and 27% in the parental RHG population (ranging from 15% to 41%) (Fig. 

S8).  
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Figure 1. Genetic differentiation and structure of African rainforest hunter-gatherer 

populations. (A) Geographic location of the sampled populations. Populations of rainforest 

hunter–gatherers (RHG, diamonds) and neighboring farmers (AGR, circles) have been 

sampled from three different African countries shown in the continental map. Colors indicate 

the major genetic ancestry in each population, as determined by ADMIXTURE (Fig. 1C). (B) 

Genetic differentiation between studied populations, measured by the mean pairwise FST 

calculated on the exome data. (C) Estimation of ancestry proportions with the clustering 

algorithm ADMIXTURE using 412,869  independent SNPs from the exome and SNP array 

data. Cross-validation values were lowest at K (the number of clusters) = 5 (Fig. S2). 

BaBongo populations from the Center, South and East Gabon are abbreviated by BaBongoC, 

BaBongoS and BaBongoE respectively in panels B and C. 
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Supplementary Table 1. Population description and sample sizes of the final dataset of 667 

individuals. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Group Population Country N Source genotyping 
Source of exome 

sequencing 

wAGR Tsogo Gabon 29 
Patin et al., 2017 

(EGAS00001002078) 
This study 

wAGR Galoa Gabon 30 
Patin et al., 2017 

(EGAS00001002078) 
This study 

wAGR Shake Gabon 30 
Patin et al., 2017 

(EGAS00001002078) 
This study 

wAGR Fang Gabon 31 
Patin et al., 2017 

(EGAS00001002078) 
This study 

wAGR Bapunu Gabon 44 
Patin et al., 2017 

(EGAS00001002078) 

Lopez et al., 

(EGAS00001002457) 

wAGR Nzebi Gabon 55 
Patin et al., 2017 

(EGAS00001002078) 

Lopez et al., 

(EGAS00001002457) 

eAGR BaKiga Uganda 49 
Perry et al., 2014 

(EGAS00001000908) 

Lopez et al., 

(EGAS00001002457) 

wRHG Bezan Cameroon 38 
Patin et al., 2014   

(EGAS00001000605) 
This study 

wRHG 
BaBongo 

Center 
Gabon 21 This study This study 

wRHG 
BaBongo  

East 
Gabon 27 

Patin et al., 2014   

(EGAS00001000605) 
This study 

wRHG 
BaBongo 

South 
Gabon 33 

Patin et al., 2014   

(EGAS00001000605) 
This study 

wRHG BaKoya Gabon 26 
Patin et al., 2014   

(EGAS00001000605) 
This study 

wRHG Baka 
Cameroon/ 

Gabon 

72/ 

30 

Fagny et al., 2015 

(EGAS00001001066) 

Patin et al., 2014   

(EGAS00001000605) 

Lopez et al., 

(EGAS00001002457) 

This study 

eRHG BaTwa Uganda 51 
Perry et al., 2014 

(EGAS00001000908) 

Lopez et al., 

(EGAS00001002457) 

EUR Belgian Belgium 101 
Quach et al., 2016 

(EGAS00001001895) 

Quach et al., 2016 

(EGAS00001001895) 



Supplementary Table 2. Test, reference and outgroup populations used in genome-wide 

scans of positive selection 

 

 

 

 

 

 

 

 

Scans of positive 

selection 

Test population Reference population Outgroup 

population 

Scan comparing 

RHG and AGR 

Bezan wAGR  

(Fang, Galoa, Tsogo, Shake, 

Bapunu, Nzebi) 

EUR 

 
Baka wAGR 

 (Fang, Galoa, Tsogo, Shake, 

Bapunu, Nzebi) 

EUR 

 
BaKoya wAGR  

(Fang, Galoa, Tsogo, Shake, 

Bapunu, Nzebi) 

EUR 

 
BaBongo Center wAGR 

 (Fang, Galoa, Tsogo, Shake, 

Bapunu, Nzebi) 

EUR 

 
Babongo East and South wAGR 

 (Fang, Galoa, Tsogo, Shake, 

Bapunu, Nzebi) 

EUR 

 BaTwa eAGR 

 (BaKiga) 

EUR 

 
wAGR (Fang, Galoa, Tsogo, 

Shake, Bapunu, Nzebi) 

wRHG  

(Bezan, Baka, BaKoya, 

BaBongo Center) 

EUR 

 eAGR (BaKiga) BaTwa EUR 

Scan comparing 

western RHG 

Bezan wRHG  

except Bezan and  Babongo 

East and South 

wAGR 

 
Baka wRHG  

except Baka and Babongo 

East and South 

wAGR 

 
BaKoya wRHG  

except BaKoya and  Babongo 

East and South 

wAGR 

 
BaBongo Center wRHG  

except BaBongo Center and 

Babongo East and South 

wAGR 

 
Babongo East and South wRHG 

 except Babongo East and 

South 

wAGR 



Supplementary Table 3. Windows or contiguous regions in the top 0.5% of the 

enrichment in outlier SNPs and shared by at least two RHG populations.  

 

 

Genomic region Size (kb) Populations Genes 

chr1:225164464-225314464 150 Bezan, BaTwa DNAH14 

chr1:49714464-49814464 100 Bezan, BaKoya AGBL4 

chr2:84410797-84860797 450 Baka, BaTwa SUCLG1, DNAH6 

chr2:84960797-85060797 100 Baka, BaTwa DNAH6, TRABD2A 

chr2:135710797-135860797 150 BaTwa, BaKoya MAP3K19, CCNT2, RAB3GAP1 

chr2:203510797-203610797 100 
BaTwa, 

BaBongoC 
FAM117B 

chr3:67060197-67160197 100 Bezan, BaBongoC KBTBD8 

chr5:133611856-133711856 100 Bezan, BaBongoC CDKL3, UBE2B 

chr6:27202452-27402452 200 Baka, BaKoya ZNF391, POM121L2, PRSS16 

chr6:27352452-27502452 150 
Bezan, Baka, 

BaKoya 
ZNF391, ZNF184 

chr6:28402452-28502452 100 Baka, BaKoya ZSCAN23, GPX6, GPX5 

chr6:28752452-28852452 100 Baka, BaKoya No genes in the region 

chr6:81702452-81802452 100 Bezan, Baka No genes in the region 

chr8:43152422-43302422 150 
BaTwa, 

BaBongoC 
No genes in the region 

chr8:88652422-88902422 250 Baka, BaBongoC DCAF4L2 

chr8:89202422-89302422 100 Baka, BaBongoC MMP16 

chr11:66877091-66977091 100 
BaTwa, 

BaBongoC 
KDM2A, AP001885.1 

chr12:34038009-34138009 100 
BaBongoC, 

BaKoya 
No genes in the region 

chr14:66973030-67223030 250 
BaBongoC, 

BaKoya 
GPHN 

chr14:67423030-67573030 150 
BaBongoC, 

BaKoya 
GPHN 

chr16:22168464-22368464 200 Baka, BaBongoC EEF2K, SDR42E2, POLR3E, CDR2 

chr16:31468464-31618464 150 Baka, BaKoya 
TGFB1I1, SLC5A2, ARMC5, 

C16orf58, AHSP 

chr16:34418464-34618464 200 Bezan, BaKoya No genes in the region 

chr16:34618464-34718464 100 

Bezan, 

BaBongoC, 

BaKoya 

No genes in the region 

chr16:34718464-34818464 100 Bezan, BaBongoC No genes in the region 

chr22:30106379-30206379 100 
BaTwa, 

BaBongoC 
CABP7, ZMAT5, UQCR10, ASCC2 
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Supplementary Table 6. Subnetworks enriched in scores of selection (Pvalue < 0.05). 

 

Population Pathway 
Network 

size 

Subnetwork 

score 
Pvalue qvalue Genes in the subnetwork 

eRHG Adherens junction 69 7.5831782 0.0165671 0.7146465 
CTNNA1, CTNNA2, RHOA, RAC3, ACTB, 

ACTG1, VCL, ACTN1, IQGAP1 

eAGR 
Adrenergic signaling in 

cardiomyocytes 
144 7.0556827 0.0317027 0.991392 

PPP1CA, PPP2R3C, PPP2R2A, PPP2R3A, 

PPP2R5B, PPP2R5C, PPP2R5D, CACNB1, 
CACNA2D2 

Baka 
Adrenergic signaling in 

cardiomyocytes 
144 7.0607646 0.045445 0.6965135 

CACNG2, PPP1CA, PPP2CA, PPP2CB, 

PPP2R2B, PPP2R5B, PPP2R5D, PPP2R5E, 

PRKACA, SCN4B, CAMK2A, CACNA2D2 

BaKoya 
Adrenergic signaling in 

cardiomyocytes 
144 6.9826176 0.0482824 0.7909093 

PPP2CA, PPP2R1A, PPP2R2B, PPP2R2C, 

CACNA2D3, CACNA2D2 

BaKoya 

AGE-RAGE signaling 

pathway in diabetic 
complications 

89 7.3883394 0.0300587 0.7435157 

MAPK14, DIAPH1, AGER, NRAS, NOX4, 

PLCD1, PRKCA, PRKCB, PRKCE, PRKCZ, 
MAPK10, MAPK13, CDC42 

Bezan 

AGE-RAGE signaling 

pathway in diabetic 

complications 

89 6.7771658 0.0492766 0.3748992 
PLCD3, PLCB1, NOX4, PLCB4, PLCD1, 

PRKCD, PRKCZ, MAPK8, MAPK10 

Baka Allograft rejection 28 7.5565854 0.0296335 0.6829236 
NA, HLA-DMA, HLA-DMB, HLA-DOA, 

HLA-DOB, HLA-DPA1, HLA-DPB1, HLA-E 

eRHG 
Apelin signaling 

pathway 
133 6.8688213 0.0369089 0.7146465 

KLF2, ADCY1, ADCY2, ADCY3, ADCY5, 

ADCY7, GNAI1, GNAI2, PRKAG2, GNG13, 
PIK3CG, PLCB3, PRKAG3, GNG2, SPHK1 

Bezan 
Apelin signaling 

pathway 
133 7.0227134 0.0370099 0.3748992 

GNB5, ADCY6, ADCY8, ADCY9, MRAS, 

PLCB1, GNAI2, GNB2, GNG5, GNG13, 

PLCB4, PRKAA2 

BaBongoC Apoptosis 131 7.2631172 0.03418 0.9927668 
ERN1, GZMB, BIRC5, LMNA, NFKB1, 

TRAF2, CASP8, CASP10, CFLAR 

Baka 
Arachidonic acid 

metabolism 
62 7.9844859 0.0174869 0.5096589 

CYP2J2, GPX6, PLA2G2D, GPX1, GPX3, 

GPX5, GPX7, PLA2G2C, PLA2G5, PLA2G2F 

eAGR Axon guidance 166 6.8909083 0.0382112 0.991392 
FYN, RHOA, PLXNB1, SSH3, PPP3CA, 

PPP3CB, RAC1, SMO, TRPC1 

Bezan Axon guidance 166 6.8581752 0.0444538 0.3748992 
FYN, NA, SEMA3G, RAC1, SEMA3F, 

SEMA3B 

Bezan Basal cell carcinoma 59 7.9797454 0.0140491 0.2897598 DVL2, DVL3, FZD2, GLI3, WNT9A, WNT3A 

Bezan 
Calcium signaling 

pathway 
179 9.0046359 0.0056616 0.2897598 

PTK2B, ITPKB, P2RX5, PLCD1, TNNC1, 

VDAC3, CACNA1D, ORAI3 

Baka 
Calcium signaling 

pathway 
179 8.6178224 0.0085864 0.3957579 

PPIF, GRIN2A, ITPR3, P2RX3, SLC8A2, 

SLC8A3, TNNC2, VDAC1, PLCD4, CALML4, 

ORAI3 

wAGR 
Calcium signaling 

pathway 
179 6.8151215 0.0483905 0.9872492 

ITPR3, ATP2A2, P2RX5, PLCD1, RYR1, 
VDAC1, VDAC2, ITPKC, CALML4, ORAI3 

eAGR 
cAMP signaling 

pathway 
196 7.7444383 0.0145916 0.991392 

ADCY3, EP300, GNAI2, RHOA, ATP2B2, 

PDE3B, PPP1CA, PRKACA, ADCY10, 

PPP1R1B 

Bezan 
cAMP signaling 

pathway 
196 6.9996133 0.0375341 0.3748992 

ADCY9, CNGA1, GNAI2, GNAS, HTR1A, 
PRKACB 

eAGR 
cGMP-PKG signaling 

pathway 
153 8.1073708 0.0108125 0.991392 

KCNMB2, NPR1, ATP2B2, PDE2A, PDE3B, 

PPP1CA, PRKCE, PRKG1, SLC8A2 

Baka 
cGMP-PKG signaling 

pathway 
153 7.9827304 0.0174869 0.5096589 

ATF6B, KCNU1, PLCB1, ATP1B3, ATP2B4, 
PLN, PRKG1, RAF1, CREB3L2, SLC8A2, 

SLC8A3, CREB5 

wAGR 
cGMP-PKG signaling 

pathway 
153 7.7263684 0.0181856 0.8516931 

KCNMB2, CREB3L4, PPP1R12A, ATP1A3, 

ATP2B2, ATP2B4, PRKG1, SLC8A3, CREB5 

BaBongoC 
cGMP-PKG signaling 

pathway 
153 7.0060947 0.0444235 0.9938696 

KCNMB2, ATF2, CREB3L4, KCNMA1, 
ATP1A2, PPP1CA, PRKG1, RGS2, SLC8A3, 

GTF2IRD1 

BaKoya 
Chagas disease 

(American 

trypanosomiasis) 

87 7.5847902 0.0242983 0.7435157 
MAPK14, IKBKB, PPP2CA, PPP2R1A, 

PPP2R1B, PPP2R2B, PPP2R2C, MAPK13, 

TRAF6 

Bezan 
Chemokine signaling 

pathway 
185 10.98794 0.0025163 0.2897598 

CXCR6, CCR9, CCR3, CCR8, CX3CR1, 

GNAI2, XCR1, CCL19, CCR2 

wAGR 
Chemokine signaling 

pathway 
185 9.1225168 0.0051212 0.7195339 

CXCR6, CCR9, CCR1, CCR3, CCR5, XCR1, 

CCL28, CCR2 

eAGR 
Chemokine signaling 

pathway 
185 7.5657744 0.0184758 0.991392 

CXCR6, CCR9, CCR5, ADRBK1, ADRBK2, 

GNAI2, XCR1, CCR2, CXCR4 



BaKoya 
Chemokine signaling 

pathway 
185 6.9818796 0.0483871 0.7909093 

GNB5, AKT2, GNGT1, ITK, NRAS, PIK3CB, 
PTK2, PREX1, SOS1 

Bezan Circadian entrainment 96 7.3237558 0.0287272 0.3748992 

GNB5, ADCY6, ADCY8, ADCY9, PLCB1, 

GNAI2, GNAS, GNB2, GNG3, GNG5, 
GNG10, GNGT2, KCNJ3, KCNJ6, GNG13, 

PLCB4, ADCY10, GNB4 

Bezan Dopaminergic synapse 124 6.9942172 0.0377438 0.3748992 

GNB5, DRD2, PLCB1, GNAI2, GNB2, GNG5, 

GNG10, GNGT2, KCNJ3, KCNJ6, GNG13, 
PLCB4, GNB4 

BaKoya Dopaminergic synapse 124 6.9563008 0.0493297 0.7909093 
DRD2, PPP2CA, PPP2R1A, PPP2R1B, 

PPP2R2B, PPP2R2C, PPP2R5D 

Bezan 
Fanconi anemia 

pathway 
40 6.8609694 0.0443489 0.3748992 

APITD1-CORT, FANCD2, FANCG, APITD1, 
MLH1, FANCI, BRCA2, BRIP1, ATRIP 

Baka 
FoxO signaling 

pathway 
124 7.9684064 0.017801 0.5096589 

AKT3, FOXO6, C8orf44-SGK3, CDKN1A, 

CDKN1B, CDKN2B, PLK2, GADD45G, 

CHUK, PLK3, MAPK14, SGK3, PRMT1, 
PRKAG2, PRKAG3, MAPK10, MAPK13, 

PTEN, RAG1, RAG2, BCL6, SOD2, STAT3, 

STK4, TNFSF10 

Bezan 
FoxO signaling 

pathway 
124 7.6800279 0.0199203 0.3748992 

FOXO6, AKT2, IKBKB, PDPK1, PIK3CB, 
PIK3CD, PTEN 

BaKoya 
FoxO signaling 

pathway 
124 7.4661021 0.0280687 0.7435157 

FOXO6, CDKN1A, PLK4, GABARAP, 

GABARAPL2, CHUK, MAPK14, IKBKB, 
ATM, MAPK10, MAPK13, BNIP3, STAT3, 

STK4, CAT 

Bezan GABAergic synapse 66 7.0495569 0.0359614 0.3748992 

GNB5, ADCY6, ADCY8, ADCY9, GNAI2, 

GNB2, GNG3, GNG5, GNG10, KCNJ6, 
GNG13, GNB4, CACNA1D 

Baka Gap junction 88 7.2041878 0.0409424 0.6965135 
CSNK1D, TUBB, GJA1, MAPK7, MAP2K5, 

TUBA4A 

Bezan Gastric cancer 148 8.2750093 0.0105892 0.2897598 
CTNNB1, DVL2, DVL3, AKT2, FZD2, 

GSK3B, PIK3CA, PIK3CB, PIK3CD 

Bezan Glutamatergic synapse 89 7.0651756 0.0352275 0.3748992 

GNB5, ADCY6, ADCY8, ADCY9, GNAI2, 

GNAS, GNB2, GNG3, GNG5, GNG10, GRM7, 
KCNJ3, GNB4 

Baka 
Glutathione 

metabolism 
53 8.6925579 0.0082723 0.3957579 

GSTA5, GPX6, GGT7, HPGDS, GPX1, GPX3, 

GPX5, GPX7, GSTA3, GSTA4, MGST3 

BaKoya 
Glutathione 
metabolism 

53 8.2365349 0.0127775 0.6519795 

GGT6, GSTA5, GPX6, GGT7, OPLAH, GCLC, 

GCLM, GPX2, GPX5, ANPEP, GSTA1, 
GSTA2, GSTA3, GSTA4, GSTM3, GSTM5, 

CHAC1 

Baka 
Glycerolipid 

metabolism 
59 7.938616 0.0184293 0.5096589 AGPAT1, MOGAT1, AGK, AGPAT3, DGKI 

Baka 
Glycerophospholipid 

metabolism 
96 8.7575808 0.0080628 0.3957579 

PLA2G15, PLA2G2D, PLA2G2E, PNPLA7, 

PLA2G2C, LCAT, PLA2G5, PLD2 

eRHG 
Glycerophospholipid 

metabolism 
96 6.729087 0.0445633 0.7146465 

LPCAT3, PEMT, LCAT, PLA2G1B, PLA2G6, 
PLA2G12B, EPT1, PLA2G4C 

eAGR 
Glycosaminoglycan 

degradation 
19 6.6851832 0.0470292 0.991392 GUSB, HYAL1, HYAL3, HYAL2 

Bezan 
Hepatocellular 

carcinoma 
168 6.8883557 0.0430908 0.3748992 DVL2, DVL3, FZD2, LRP6, WNT9A, WNT3A 

Bezan 
Hippo signaling 

pathway 
151 7.9768888 0.0141539 0.2897598 

CSNK1E, DVL2, DVL3, FZD2, WNT5B, 

WNT3A 

BaKoya HTLV-I infection 192 7.2694511 0.0344575 0.774839 
DVL2, AKT2, GSK3B, IKBKB, WNT16, 

PIK3CB, WNT2, FZD3 

Bezan 
Human papillomavirus 

infection 
299 6.8636069 0.0440344 0.3748992 DVL2, DVL3, FZD2, WNT9A, WNT3A 

Bezan 
Inositol phosphate 

metabolism 
71 8.1774113 0.0112183 0.2897598 

PLCD3, PLCB1, ITPKB, PIK3CA, PIK3CB, 
PLCD1, PIP4K2C, MTMR2 

BaBongoC 
Jak-STAT signaling 

pathway 
162 9.7377514 0.0043901 0.440577 

IFNA1, IFNA2, IFNA4, IFNA7, IFNA8, 

IFNA10, IFNA13, IFNA14, IFNA16, IFNA17, 

IFNB1, IFNW1, IL4, IL6ST, JAK1, JAK2, 
JAK3, LEPR, IL21R, IL21, STAT4, THPO, 

STAM 

Bezan 
Jak-STAT signaling 

pathway 
162 8.0244398 0.0133152 0.2897598 

CNTFR, CSF2RB, CTF1, EGFR, EPO, 
IFNAR1, IL4, IL4R, IL5, IL6R, IL10RA, 

IL10RB, IL11RA, IL12RB1, IL13, IL21R, 

IL20RB, IL21, THPO 

eRHG 
Jak-STAT signaling 

pathway 
162 6.7018433 0.0459264 0.7146465 

CNTF, CSF2, IL3, IL4, IL5, IL12RB2, IL13, 
JAK2, LIF, IL20 

Baka 
MAPK signaling 

pathway 
295 9.4930099 0.0048168 0.3957579 

MAPK14, DUSP4, DUSP7, MAPK10, 

MAPK13, MAP2K6, MAPKAPK3, CDC25B 



eRHG 
MAPK signaling 

pathway 
295 6.7813352 0.0407885 0.7146465 

EFNA1, EFNA3, EFNA4, EGFR, ERBB2, 
ERBB4, FGF3, FGF4, FGF6, FGF7, FGFR3, 

FLT3, FLT4, FGF21, ANGPT2, KITLG, NGF, 

NTF4, NTRK1, PDGFB, PGF, BDNF, VEGFB, 
FGF23, FGF19 

Bezan Morphine addiction 54 7.0110914 0.0372195 0.3748992 

GNB5, ADCY8, ADCY9, GNAI2, GNAS, 

GNB2, GNG5, KCNJ3, KCNJ6, OPRM1, 
GNG13, GNB4 

Bezan 
mTOR signaling 

pathway 
142 6.8883557 0.0430908 0.3748992 DVL2, DVL3, FZD2, LRP6, WNT9A, WNT3A 

BaBongoC 
Natural killer cell 

mediated cytotoxicity 
132 8.3004557 0.0120205 0.5629595 

IFNA1, IFNA2, IFNA4, IFNA6, IFNA7, 
IFNA8, IFNA10, IFNA13, IFNA14, IFNA16, 

IFNA17, IFNA21, IFNAR2, IFNB1, IFNG 

BaBongoC 
NOD-like receptor 

signaling pathway 
148 8.7763036 0.0078394 0.440577 

IFNA1, IFNA2, IFNA4, IFNA6, IFNA7, 
IFNA8, IFNA10, IFNA13, IFNA14, IFNA16, 

IFNA17, IFNA21, IFNB1, NFKB1, TNF 

Baka Olfactory transduction 414 15.4894 9.9E-05 0 

OR4X2, OR4B1, ADRBK1, OR4S2, OR4C3, 

OR2B6, OR12D2, OR2W1, OR2J2, OR2H1, 
OR4X1, OR5D13, OR4A47, OR2B3, OR14J1, 

OR10C1, OR4P4, OR4C15, OR5V1, OR12D3 

wAGR Olfactory transduction 414 18.884268 9.9E-05 0 

OR5I1, OR4X2, OR4B1, OR9A2, OR4C16, 
OR8K5, OR5T2, OR8J1, OR5R1, OR5M3, 

OR5M11, OR9Q1, OR9Q2, OR1S1, OR10Q1, 

OR4C3, OR4S1, OR12D2, OR11A1, OR2W1, 
OR5F1, OR5AP2, OR6V1, OR4X1, OR5D16, 

OR5W2, OR8H2, OR8H3, OR5T3, OR5T1, 

OR8K1, OR5M9, OR5M10, OR5M1, OR9G1, 
OR5AK2, OR5B12, OR5C1, OR5B3, OR2B3, 

OR14J1, OR10C1, PRKACG, OR51B2, 

OR8J3, OR10W1, OR5V1, OR12D3 

eAGR Olfactory transduction 414 17.23376 9.9E-05 0 

OR2D2, OR9A2, ADRBK1, ADRBK2, 
OR4C16, OR4C11, OR4S2, OR4C6, OR5L1, 

OR5D18, OR5AS1, OR5T2, OR8H1, OR8K3, 

OR5R1, OR5M3, OR5M8, OR5AR1, OR1S1, 
OR10G3, OR5J2, OR10A2, OR4X1, OR5W2, 

OR8H2, OR8H3, OR5T3, OR5T1, OR5M10, 

OR10J3, OR8J3, OR4P4 

BaKoya Olfactory transduction 414 14.142177 0.0001047 0.0259065 

OR5I1, OR8I2, OR7G1, OR1M1, OR13C3, 

OR7D2, OR8U1, OR4C16, OR4S2, OR4C6, 

OR5L1, OR8H1, OR8K3, OR5R1, OR10G9, 
OR9I1, OR9Q2, OR5B17, OR5A2, OR4D11, 

OR2B6, OR5L2, OR5K1, OR10G2, OR4E2, 

OR4E1, OR2J2, OR2H1, OR5F1, OR5AP2, 

OR2AT4, OR6F1, OR5D16, OR5W2, OR8H2, 

OR8H3, OR5M9, OR5M10, OR5M1, OR9G1, 

OR6X1, OR10G4, OR10G7, OR5AU1, 
OR7G2, OR10K2, OR5K4, ARRB2, OR2B3, 

OR14J1, OR10C1, OR8J3, OR4P4, OR10W1, 

OR2G2, OR2C3, OR5V1, OR12D3 

BaBongoC Olfactory transduction 414 10.841366 0.0027177 0.440577 

OR5I1, OR4X2, OR10J5, ADRBK1, OR5AS1, 

OR8K5, OR5T2, OR5R1, OR4D11, OR4C3, 

OR4S1, OR10AG1, OR5J2, OR8S1, OR8H3, 
OR5T1, OR5AN1, OR11G2, OR11H4, 

OR4A47, OR1F1, OR2C1, OR8J3, OR4P4 

Bezan Olfactory transduction 414 9.0637044 0.0056616 0.2897598 

OR4D2, OR10H4, OR10T2, OR6P1, ADRBK2, 

OR4C6, OR5M8, OR5M11, OR9I1, OR9Q2, 
OR10Q1, OR6C74, OR6C3, OR2F1, OR2B6, 

OR2K2, OR7C2, OR4D1, OR2J2, OR6C6, 

OR6C4, OR10R2, OR5M1, OR10K1, OR6K3, 
OR2A25, OR2A5, OR6C68, OR2C1, GNG13, 

OR4C15, OR2AE1 

eRHG Olfactory transduction 414 8.2849511 0.0089127 0.7146465 
OR4X2, ADRBK1, OR4C16, OR4C11, OR4S2, 

OR5D18, OR9Q1, OR4S1, OR5L2, OR10J1, 

OR6V1, OR52D1, GNG13, OR4P4 

Baka 
One carbon pool by 

folate 
20 7.060446 0.045445 0.6965135 MTFMT, GART, AMT 

BaBongoC 
Osteoclast 

differentiation 
119 7.7070658 0.0204871 0.8224104 

FCGR3B, TAB2, RAC1, SYK, TEC, TRAF2, 

TNFRSF11A 

BaKoya Pathways in cancer 454 8.149802 0.0138249 0.6519795 

IFNA1, IFNA2, IFNA4, IFNA6, IFNA7, 
IFNA8, IFNA10, IFNA21, IFNG, IL3, IL4R, 

IL6, IL7, IL12RB1, JAK1, JAK2, JAK3, PIM1, 

STAT3, STAT4, STAT5A, STAT5B, VEGFA 

Bezan 
Phosphatidylinositol 

signaling system 
86 8.3413059 0.010065 0.2897598 

PLCD3, DGKB, SACM1L, PLCB1, ITPKB, 
PIK3C3, PIK3CB, PIK3CD, PLCD1, INPP4B 



BaKoya 
Phosphatidylinositol 

signaling system 
86 7.3834715 0.0300587 0.7435157 

DGKB, IMPA1, PIK3C2G, PIK3CB, PIP4K2A, 
PLCZ1, DGKI 

BaBongoC 
Phosphatidylinositol 

signaling system 
86 7.3008556 0.0330302 0.9927668 

PLCE1, PI4KA, TMEM55A, PIP4K2B, SYNJ2, 

MTMR3, TMEM55B 

BaKoya 
PI3K-Akt signaling 

pathway 
351 10.137443 0.0037704 0.4663165 

CREB1, AKT2, MCL1, ATF4, CREB3L2, 
CREB5 

BaBongoC 
PI3K-Akt signaling 

pathway 
351 9.2974629 0.0054354 0.440577 

CSF3, CSH1, CSH2, GH1, GH2, IFNA1, 

IFNA2, IFNA4, IFNA6, IFNA7, IFNA8, 
IFNA10, IFNA13, IFNA14, IFNA16, IFNA17, 

IFNA21, IFNB1, IL2, IL2RA, IL3, IL4, IL4R, 

JAK1, JAK2, JAK3, OSM 

wAGR 
PI3K-Akt signaling 

pathway 
351 7.9995378 0.0133779 0.8516931 

CHUK, THEM4, CREB3L4, CRTC2, AKT2, 
PDPK1, PPP2R3C, PPP2R3A, PPP2R5C, 

PPP2R5E 

Bezan Prostate cancer 85 6.8430682 0.0455022 0.3748992 
EGFR, AKT2, IGF1R, INSRR, PDPK1, 

PIK3CA, PIK3CB, PIK3CD, PTEN 

BaBongoC Purine metabolism 171 8.9765013 0.0067942 0.440577 
ENTPD8, PDE11A, GMPR2, PDE1A, PDE4D, 

PDE6B, PDE8B 

Baka Purine metabolism 171 8.8069718 0.0077487 0.3957579 
POLD3, PDE10A, NUDT16, POLA2, NT5C, 
ITPA, ENTPD8, NT5C3A, PDE1C, PDE6D, 

PKM, POLR3E 

Bezan Purine metabolism 171 8.1106812 0.0119522 0.2897598 

NME6, PDE10A, ADCY6, ADCY9, FHIT, 

GUCY1A2, GUK1, NT5C, ENTPD8, PDE11A, 

PDE2A, POLR2D, POLR2F, POLR2H, 

NTPCR, POLR1C, ENTPD3 

wAGR Purine metabolism 171 7.4980823 0.0234114 0.9397993 
NME6, ADCY3, FHIT, POLR1A, NUDT2, 

PKM, POLR2F, PNPT1 

eRHG Purine metabolism 171 6.9928432 0.0327147 0.7146465 
ADCY3, NT5C2, AK5, GUK1, PDE11A, 

PDE2A, PDE6A 

eAGR Purine metabolism 171 6.7965544 0.0425152 0.991392 

ADK, ADSS, AK4, TWISTNB, NT5C2, AK5, 
GUK1, NPR1, GMPR2, PDE3B, PDE6D, 

POLR2D, POLR2F, POLR2K, ADCY10, 

NME1-NME2, PNPT1 

BaKoya Pyrimidine metabolism 102 7.9950251 0.0158148 0.6519795 

POLR3G, POLA2, ENTPD8, NME1, NME2, 

NT5C3A, ENPP1, POLR2A, POLR2I, PRIM2, 

NME1-NME2, UMPS, UCK1, ENTPD6, CDA 

Baka Pyrimidine metabolism 102 7.7800551 0.0223037 0.5607301 
POLD3, POLA2, ENTPD8, NT5C3A, ENPP1, 

CMPK1, POLR3E, POLR1C 

wAGR Pyrimidine metabolism 102 7.1165476 0.0356396 0.9872492 
POLR3C, POLR1A, NUDT2, POLR2C, 

POLR2F, POLR3E, RRM1, PNPT1, ENTPD6 

Bezan Pyrimidine metabolism 102 6.9341702 0.0408891 0.3748992 

NME6, POLD3, NUDT2, ENTPD8, POLR2D, 

POLR2F, POLR2H, POLR2K, POLR3D, 

ENTPD3 

BaKoya Ras signaling pathway 229 8.1332951 0.0141391 0.6519795 
GNB5, MRAS, NF1, NRAS, PIK3CB, 

RASGRF1, RASGRF2, SOS1, RASAL2 

Baka Ras signaling pathway 229 6.9993926 0.0478534 0.6965135 
RASSF1, PAK1, PIK3R1, RAC3, RRAS, 

TIAM1, PIK3R3 

Bezan 
Relaxin signaling 

pathway 
130 8.0091878 0.0135248 0.2897598 

GNB5, AKT2, PLCB1, GNAI2, GNB2, GNG3, 

GNG5, GNG10, GNGT2, GNG13, PIK3CA, 
PIK3CB, PIK3CD, PLCB4, GNB4, SRC 

Bezan 

Retrograde 

endocannabinoid 

signaling 

106 7.2170093 0.0309289 0.3748992 
GNB5, ADCY6, ADCY9, GNAI2, GNB2, 

GNG13, PRKACB, MAPK10, GNB4 

eRHG Salmonella infection 72 6.7741563 0.0413128 0.7146465 
ARPC1B, ARPC1A, FLNB, PFN4, ACTB, 

ACTG1 

Bezan Serotonergic synapse 80 7.1062552 0.03355 0.3748992 
GNB5, PLCB1, GNAI2, GNB2, GNG3, 

GNG10, HTR1A, KCNJ3, KCNJ6, GNG13, 

PLCB4, GNB4 

Bezan 

Signaling pathways 

regulating pluripotency 
of stem cells 

109 6.7689296 0.0495911 0.3748992 DVL3, FZD2, WNT9A, WNT3A 

BaKoya 
Sphingolipid signaling 

pathway 
96 7.183898 0.0387516 0.7909093 

MAPK14, AKT2, PPP2CA, PPP2R1A, 

PPP2R1B, PPP2R2B, PPP2R2C, PPP2R3A, 
PPP2R2D, PRKCZ, MAPK13 

Baka 
Staphylococcus aureus 

infection 
36 7.3931768 0.0347644 0.6965135 CFB, C2, C3, C4A, C4B 

Baka 
Systemic lupus 
erythematosus 

19 7.2058039 0.0409424 0.6965135 C2, C4A, C4B 

wAGR 
Thyroid hormone 

signaling pathway 
110 8.224422 0.0112876 0.8516931 

NCOA2, SIN3A, MED4, MED1, RXRB, 

THRA, MED24 

Baka Tuberculosis 173 7.1039758 0.0445026 0.6965135 
CREB1, HLA-DMA, HLA-DMB, HLA-DOA, 

HLA-DOB, HLA-DPA1, HLA-DPB1 



wAGR 
Vascular smooth 

muscle contraction 
114 7.7256238 0.0181856 0.8516931 

AGTR1, GNA12, RHOA, PPP1R12A, ROCK1, 
ARHGEF1, PPP1R14A 

BaBongoC 
Vascular smooth 

muscle contraction 
114 7.2283827 0.0353298 0.9927668 

KCNMB2, MYL9, KCNMA1, MYH11, 

MYLK, CALML5, PPP1CA, PRKG1, ACTG2 

Bezan Wnt signaling pathway 144 8.5089989 0.0081778 0.2897598 
FZD2, DKK2, LRP6, SFRP4, WNT9A, 

WNT3A 

eRHG Wnt signaling pathway 144 7.282413 0.0234875 0.7146465 
LRP5, PLCB3, SFRP4, WNT5A, WNT6, 

WNT8A, WNT11, FZD6, WNT3A 

 

 



 

 

 

Supplementary Figure 1. Datasets used in this study. Summary of the data processing 

performed in this study, colors represent the nature of the data and the arrow indicates the 

correspondence between individuals analyzed in both datasets. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Supplementary Figure 2. Cross-validation (CV) values. CV values of different K values 

from the ADMIXTUE analysis (Fig. 1C). The minimum CV value obtained across ten 

independent runs of ADMIXTURE is represented in red, other values in gray. 
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Supplementary Figure 7. Distribution of IBS0 in western populations. Distribution (red) 

of the fraction of sites with no identity by state (IBS0) in pairwise comparisons of individuals 

in western populations of AGR (wAGR) and RHG (Bezan, Baka, BaBongo Center, BaKoya). 

The distribution of IBS0 in wAGR (fitted line in gray) is reported in all plots to facilitate 

comparisons. 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Supplementary Figure 8. Mean AGR ancestry estimated with RFMix. Distribution of the 

mean AGR ancestry estimated by RFMix in each individual from parental populations (AGR 

and RHG) and admixed RHG (BaBongo South and BaBongo East). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Supplementary Figure 9. Correlation of the mean AGR ancestry estimated with RFMix 

and ADMIXTURE. Correlation of the mean AGR ancestry estimated in western AGR and 

RHG individuals with RFMix and ADMIXTURE at K=2. 

 



6.3 Résumé des résultats et nouveautés

Afin d’évaluer la contribution des différents mécanismes de sélection positive ayant eu
lieu dans les différentes populations de Pygmées, nous avons d’abord réalisé un scan iden-
tifiant les signaux de balayages sélectifs classiques. Pour cela, nous avons utilisé un score
de sélection combinant cinq statistiques de sélection positive, à la fois intra-populationnelles
(|iHS|, |∆iHH|), et inter-populationnelles (PBS, XP-EHH et |∆iHHD|). En premier lieu,
nous avons réalisé un scan permettant d’identifier les signaux de sélection potentiellement
partagés par toutes les populations de Pygmées en les comparant aux populations de non-
Pygmées, et en utilisant une population européenne comme population fortement différenciée
(outgroup). En règle générale, les approches de sélection positive par valeur extrême (outlier
approach) identifient de nombreux faux positifs attribuables aux variations locales des profils
de diversité le long du génome. Pour limiter ces effets, nous avons considéré des critères très
stringents pour identifier les gènes candidats, en ne considérant que les fenêtres génomiques
les plus enrichies en SNPs ayant des scores extrêmes de sélection (top 0.5% de la distribution
empirique de l’enrichissement en SNPs dont le score est dans le top 1% du génome), et au
moins un SNP avec un score combiné supérieur à 10 localisé dans la séquence du gène.

Nos résultats mettent tout d’abord en évidence une région de 31 Mb sur le chromosome
3 présentant des signatures de sélection positive dans plusieurs groupes de Pygmées et préa-
lablement proposée comme candidate par plusieurs études (Lachance et al., 2012 ; Jarvis et
al., 2012). En considérant les populations séparément, cette région apparaît sous très forte
sélection positive chez les Bedzan du Cameroun et quelques fenêtres génomiques sont éga-
lement sous sélection chez les populations de Baka du Cameroun et du Gabon et chez les
BaBongo du Centre du Gabon. Parmi les gènes de cette région qui présentent un SNP dont
le score est particulièrement élevé, nous avons identifié le gène MAPKAPK3 impliqué dans
la régulation des certaines infections virales et bactériennes ainsi que ARGHEF3, qui est
associé au volume sanguin de plaquettes. Ces résultats pourraient indiquer un événement
de sélection ancien dans le groupe ancestral des populations de Pygmées de l’ouest et dont
les signatures ont probablement été exacerbées chez les Bedzan, qui présentent un niveau
élevé d’homozygotie dû à la consanguinité. A l’exception des gènes EEF2K, qui permet la
résistance cellulaire à l’absence de nutriments et POLR3E impliqué dans la détection d’ADN
viral, dont les signaux sont partagés par au moins deux populations de Pygmées, la recherche
de gènes candidats sur le reste du génome a mis en évidence un faible niveau de partage des
signatures de sélection entre ces populations.

Nous avons réalisé un second scan de sélection comparant les groupes de Pygmées entre
eux afin d’identifier des signaux spécifiques à chaque population. Ces résultats mettent en
évidence un grand nombre de gènes candidats impliqués dans des voies métaboliques liées à
l’immunité, à la résistance à l’insuline ou aux hormones thyroidiennes et dont l’association au
phénotype pygmée avait été suggéré par d’autres études. Cependant nos résultats indiquent
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que plusieurs gènes candidats sont impliqués dans plusieurs de ces voies métaboliques comme
c’est le cas de PIAS1, PPARD, PTGDS et SERPINA12 qui régulent à la fois des fonctions
immunitaires et la résistance à l’insuline. L’interaction des fonctions inflammatoires et de
la sensibilité à l’insuline a fait l’objet de nombreux travaux et nos résultats suggèrent un
effet pléiotropique des signaux de sélection chez les Pygmées qui impliquerait ces deux voies
métaboliques. Ces résultats soulèvent également la possibilité que la sélection aurait pu agir
sur des fonctions qui ne seraient pas directement liées à la faible stature des Pygmées mais
aurait pu agir sur l’immunité et la régulation de l’inflammation.

Nous avons évalué la contribution des mécanismes de sélection polygénique aux phéno-
types adaptatifs chez les Pygmées en recherchant des réseaux de gènes enrichis en signaux
de sélection au sein de voies métaboliques. Nos résultats indiquent que les populations de
Pygmées présenteraient un enrichissement de signaux de sélection principalement dans deux
voies métaboliques : "Jak-STAT signaling pathway" et "FoxO signaling pathway". Ces deux
voies métaboliques sont impliquées dans le régulation des fonctions immunitaires et FoxO
permet la transduction du signal de IGF-1, impliqué dans un grand nombre de processus cel-
lulaires tels que la croissance, la régulation des niveaux de lipides et de glucose dans le sang
et les processus immunitaires. De plus, dans les populations de Pygmées les plus métissées
avec les agriculteurs, ces mêmes voies métaboliques présentent également un enrichissement
en segments génomiques d’origine Pygmées, ce qui indique que ces voies métaboliques sont
particulièrement associées aux populations Pygmées.

Ces résultats suggèrent que des gènes impliqués à la fois dans la régulation des processus
immunitaires et les voies métaboliques reliées à l’insuline seraient sous sélection polygénique
convergente chez les populations de Pygmées d’Afrique centrale.
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Chapitre 7

Discussion générale de la thèse

7.1 Vers un tableau plus complet de l’histoire démographique des
populations d’Afrique centrale ?

7.1.1 Des populations ancestrales structurées de chasseurs-cueilleurs

La disponibilité croissante des données génétiques pour un grand nombre de populations
humaines a permis de caractériser en détail la structure des populations qui ont colonisé
l’Afrique sub-Saharienne au corus des derniers millénaires (Busby et al., 2016 ; Gurdasani et
al., 2015 ; Patin et al., 2017). Ces résultats apportent de nouveaux éléments sur l’histoire des
migrations bantoues depuis l’ouest de l’Afrique centrale vers l’est et le sud du continent, il y
a environ 4 000 à 5 000 ans (Patin et al., 2017). Cependant, les événements démographiques
antérieurs à cette époque restent largement méconnus. Nos travaux sur la réévaluation du
modèle démographique des Pygmées et non-Pygmées d’Afrique centrale nous ont permis
d’estimer avec précision les temps de divergence entre les groupes ainsi que leurs fluctuations
de tailles de populations au cours des 200 000 dernières années. Ces résultats ont mis en
évidence une divergence ancienne de la population ancestrale des Pygmées de l’ouest et de
l’est datant de la fin du Pléistocène. Il est important de noter que les différences entre les
premières estimations faites à partir de données autosomales limitées, datant leur divergence
à 60-70 000 ans (Verdu et al., 2009 ; Patin et al., 2009 ; Batini et al., 2011 ; Veeramah et
al., 2012), sont compatibles avec nos dernières estimations, une fois que les mêmes taux
de mutation et temps générationnel sont utilisés. De plus, ces analyses ont montré que la
taille effective de la population ancestrale des Pygmées était quatre à neuf fois supérieure
à celle des populations actuelles, et au moins égale à la taille de la population ancestrale
des agriculteurs. L’origine commune des Pygmées, leur phénotype partagé et la forte struc-
ture génétique observée entre les groupes soulèvent de nombreuses questions sur l’occupation
préhistorique des forêts équatoriales africaines, et sur la répartition géographique des popu-
lations ancestrales et leurs interactions avec d’autres groupes de chasseurs-cueilleurs.

Le processus de diversification des populations humaines en Afrique au cours du Pléisto-
cène est difficile à adresser sur le plan archéologique en raison de la quasi absence de restes
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fossiles en Afrique de l’ouest et en Afrique centrale. En effet, le climat chaud et humide de
cette région favorise la dégradation rapide des restes fossiles et ce phénomène est accentué
par les sols acides de la forêt équatoriale. Quelques études génétiques ont montré que les
temps de divergence les plus anciens observés en Afrique sont rapportés entre les différentes
populations de chasseurs-cueilleurs organisés en communautés de petites tailles, tels que les
Pygmées, les chasseurs-cueilleurs Khoe-San en Afrique du sud et les Hadza de Tanzanie
(Figure 1.1) (Gronau et al., 2011 ; Schlebusch et al., 2012 ; Veeramah et al., 2012 ; Hsieh et
al., 2016a ; Schlebusch et al., 2017). Ces observations, associées aux données linguistiques,
suggèrent l’existence de ces groupes sur le continent africain depuis plusieurs dizaines de
milliers d’années.

Une étude récente réalisée à partir de 16 génomes préhistoriques africains a caractérisé
pour la première fois la structure génétique ancienne et les interactions entre les populations
africaines sub-Sahariennes au cours de 8 000 dernières années (Skoglund et al., 2017). Ces
travaux ont mis en évidence le remplacement de plusieurs populations de chasseurs-cueilleurs
au Kenya, en Tanzanie et au Malawi par des groupes d’agriculteurs à la suite des expansions
bantoues (Skoglund et al., 2017). Ces analyses ont également relevé qu’au cours de ces rem-
placements de populations, les chasseurs-cueilleurs préhistoriques n’ont quasiment pas contri-
bué à la diversité génétique des populations agricultrices nouvellement arrivées (Skoglund et
al., 2017). Ces résultats obtenus pour des populations de chasseurs-cueilleurs non forestiers
contrastent avec les observations réalisées dans notre étude chez les populations de Pygmées
qui présentent des signatures de métissage ancien avec les ancêtres des agriculteurs et qui
s’est intensifié à une époque plus récente. Il semblerait donc que l’histoire des interactions
entre Pygmées et non-Pygmées en Afrique centrale soit différente de celle des chasseurs-
cueilleurs non forestiers, probablement en lien avec l’exploitation des ressources de la forêt
ayant favorisé la mise en place de relations économiques. Ces résultats soutiennent donc l’hy-
pothèse d’une structure ancienne des populations africaines mais la question de la structure
des populations ancestrales de Pygmées ainsi que leur répartition géographique à l’intérieur
ou en lisière des forêts avant l’arrivée des agriculteurs reste ouverte.

7.1.2 Populations préhistoriques africaines et homininés archaïques

Les résultats obtenus à partir d’ADN ancien (Skoglund et al., 2017) apportent un nouvel
éclairage à l’histoire complexe des populations préhistoriques sub-Sahariennes. Cependant,
ces données sont relativement "récentes" (environ 8 000 ans) et n’incluent aucun fossile de
chasseur-cueilleur forestier, probablement en raison des mauvaises conditions de conservation
mais aussi de la difficulté d’accès aux sites archéologiques dans des zones de conflit armé.
La découverte récente d’un site archéologique en RDC a révélé la présence d’une centaine de
fragments d’os d’homme moderne datant du Pléistocène Supérieur soit environ -25 000 à -20
000 ans (Crevecoeur et al., 2016). Ces restes appartiennent à une communauté de chasseurs-
cueilleurs-pêcheurs dont la diversité phénotypique était plus grande que celle des populations
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africaines actuelles, et présentent plus de similitudes morphologiques avec d’autres fossiles
du Pléistocène Moyen et Inférieur qu’avec les populations locales modernes (Crevecoeur et
al., 2016). L’obtention de données génétiques à partir de ces échantillons et leur intégration
dans un modèle démographique incluant un plus grand nombre de populations de Pygmées,
en particulier les populations de RDC très peu représentées, serait une avancée considérable
dans l’étude de l’histoire de la préhistoire africaine. En effet, l’estimation d’un tel modèle
apporterait de nombreux éléments à la compréhension des phénomènes de diversification
et de dispersion de l’homme moderne en Afrique au cours du Pléistocène, marqué par des
événements climatiques majeurs comme le Dernier Maximum Glaciaire.

Nos résultats ont mis en évidence l’existence d’un métissage ancien entre les populations
ancestrales de Pygmées et de non Pygmées, cependant notre modèle ne prend pas en compte
l’estimation du métissage des populations d’Afrique centrale avec des homininés archaïques.
La cohabitation et le métissage de populations modernes avec des populations archaïques
ont été démontrés à plusieurs reprises dans les populations européennes et asiatiques (Green
et al., 2010 ; Prufer et al., 2014 ; Reich et al., 2010, 2011 ; Sankararaman et al., 2014) et ces
événements ont parfois permis l’introgression dans les populations modernes de loci adapta-
tifs (Huerta-Sanchez et al., 2014 ; Vernot & Akey, 2014 ; Racimo et al., 2015, 2017 ; Quach
et al., 2016 ; Deschamps et al., 2016). Dans les populations Africaines, l’absence d’ADN pro-
venant d’homininés archaïques connus empêchent la comparaison directe de leurs séquences
avec les populations modernes. Cependant l’utilisation d’approches basées sur la divergence
des séquences et le déséquilibre de liaison a permis d’identifier des événements putatifs d’in-
trogression entre les populations africaines et un homininé inconnu (Hammer et al., 2011 ;
Lachance et al., 2012 ; Hsieh et al., 2016b). Ces études indiquent une introgression de ma-
tériel génétique archaïque datant de 35 000 ans chez les populations de chasseurs-cueilleurs
Biaka, Mbuti et Khoe-San et constituant près de 2% de leur génome, avec un homininé qui
aurait divergé des populations modernes il y a 700 000 ans (Hammer et al., 2011). Comme en
Europe et en Asie, le mélange génétique avec des populations archaïques a pu être adaptatif.
Un exemple de cette adaptation a été montré pour le gène MUC7 qui code une protéine de la
salive et qui est porté par un haplotype archaïque chez certaines populations africaines (Xu
et al., 2017).

7.2 Efficacité de la sélection purificatrice : Quelles conclusions pour
les populations humaines ?

7.2.1 Intérêts et confusion des statistiques mesurant le fardeau de mutations
délétères

Nos travaux sur l’inférence démographique des populations d’Afrique centrale ont montré
une réduction considérable de la taille des populations de Pygmées de l’ouest et de l’est, ainsi
qu’une expansion démographique des groupes de non-Pygmées au cours des 20 000 dernières
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années. Cependant, ces variations récentes de N e n’ont pas eu d’impact sur l’efficacité de la
sélection purificatrice et donc le fardeau de mutations délétères porté par ces populations.
Ces résultats s’ajoutent à plusieurs travaux qui ont évalué l’impact des différentes histoires
démographiques humaines sur leurs fardeaux de mutations délétères. Cependant, plusieurs
de ces travaux ont abouti à des conclusions opposées qui rendent difficile l’interprétation des
résultats dans un contexte général (Lohmueller et al., 2008 ; Henn et al., 2016 ; Casals et al.,
2013 ; Do et al., 2015 ; Simons et al., 2014 ; Pedersen et al., 2017 ; Peischl et al., 2018).

En pratique, il n’est pas possible de mesurer directement la valeur sélective d’un individu
car la distribution des coefficients de sélection et de dominance, ainsi que les effets délétères
combinés des différents loci, ne sont pas connus. Cependant, la disponibilité croissante de don-
nées de séquençage pour un grand nombre d’individus a permis de quantifier empiriquement
le nombre et la distribution des mutations délétères portées par les populations humaines. Les
études menées sur des données empiriques ont utilisé différentes statistiques comme approxi-
mation du fardeau de mutations délétères dans les populations humaines (Lohmueller et al.,
2008 ; Henn et al., 2016 ; Casals et al., 2013 ; Do et al., 2015 ; Simons et al., 2014 ; Pedersen
et al., 2017 ; Peischl et al., 2018). Certaines études ont observé une diminution du nombre de
mutations non-synonymes hétérozygotes et une augmentation d’allèles dérivés homozygotes
dans les populations européennes en comparaison aux populations africaines (Lohmueller
et al., 2008) et ces effets augmentent avec la distance des populations au continent afri-
cain (Henn et al., 2015, 2016). D’autres travaux ont montré en revanche qu’il n’existait pas
de différence dans le nombre de mutations potentiellement délétère portées par chaque indi-
vidu, quelque soit la population considérée (Simons et al., 2014 ; Simons & Sella, 2016 ; Do
et al., 2015), concluant alors que l’histoire démographique des populations humaines n’a pas
de conséquence sur leurs fardeaux de mutations délétères. D’autres études ont détecté des
différences dans le nombre de mutations non-synonymes par individu mais n’ont en revanche
pas réalisé de tests statistiques prenant en compte la variabilité des processus évolutifs en
jeu (Henn et al., 2016, 2015 ; Simons & Sella, 2016).

La raison majeure pour laquelle différentes études ont conclu à l’existence ou non de
différences de fardeaux de mutations délétères et donc d’efficacité de la sélection purifica-
trice entre les populations humaines réside dans l’emploi de différents estimateurs et de tests
statistiques plus ou moins appropriés (Simons & Sella, 2016). Des travaux de simulations
ont montré que le nombre de mutations non-synonymes dérivées portées par un individu
est directement lié à son fardeau de mutations délétères en faisant l’hypothèse d’un mo-
dèle additif (Simons & Sella, 2016). De plus, cette étude suggère de prendre en compte la
stochasticité des processus mutationnels et généalogiques afin de tester la significativité des
différences entre populations. En d’autres termes, en répétant le même scénario démogra-
phique plusieurs fois, le nombre de mutations non-synonymes dérivées par individu varie
considérablement entre ces deux expériences et il est préférable d’utiliser des approches de
bootstrap par bloc génomique afin de prendre en compte tous les facteurs qui peuvent varier
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le long du génome (Simons & Sella, 2016 ; Simons et al., 2014 ; Do et al., 2015).

Dans un modèle additif (sans d’interactions entre les loci), bien que les événements démo-
graphiques puissent modifier de façon considérable le nombre et la fréquence des mutations
délétères dans une population, ces effets ont tendance à se compenser aboutissant à un far-
deau de mutations délétères identique pour tous les individus (Simons et al., 2014 ; Simons
& Sella, 2016 ; Do et al., 2015). De plus, les événements démographiques ayant eu lieu dans
l’espèce humaine sont trop récents pour avoir entraîné la fixation d’allèles délétères augmen-
tant le fardeau de mutations de façon définitive dans les populations modernes (Simons et
al., 2014). En revanche, certains travaux ont évalué le fardeau de mutations délétères des
populations archaïques de Néandertal et de Denisova, qui présentent des tailles effectives
réduites (Meyer et al., 2012) et mis en évidence une efficacité de la sélection purificatrice
réduite chez l’homme de Denisova (Do et al., 2015). Ces observations suggèrent donc que
de nouvelles données sur l’étude de l’impact de la démographie sur le fardeau de mutations
délétères pourraient être obtenues en considérant des variations démographiques extrêmes
ayant perduré dans le temps, comme c’est le cas de certaines populations archaïques ou
d’autres espèces.

7.2.2 L’impact du coefficient de dominance

Une partie de la confusion engendrée par les différents résultats réside également dans la
formulation de différentes hypothèses concernant le coefficient de dominance des mutations
délétères. Par définition, les mutations dont les effets sont additifs (h=0.5) présentent une
certaine pénétrance et auront un impact direct sur la valeur sélective des individus alors que
les mutations récessives (h=0) n’auront un impact qu’à l’état homozygote. L’hypothèse de
dominance considérée peut donc aboutir à l’observation de différences de fardeaux de muta-
tions délétères entre populations car le nombre de mutations à l’état homozygote augmente
fortement au cours d’événements de réduction des tailles de populations effectives (i.e. goulot
d’étranglement, effets fondateurs successifs). En faisant l’hypothèse d’une complète récessi-
vité des mutations délétères, on observe un fardeau de mutations délétères plus élevé pour les
populations européennes que pour les populations africaines et des observations similaires ont
été faites pour des populations ayant subi des événements démographiques similaires tels que
les Québécois (Lohmueller et al., 2008 ; Henn et al., 2016 ; Peischl et al., 2018). Nos travaux
ont montré que même en ne considérant que les mutations délétères homozygotes comme
estimateur du fardeau de mutations délétères, les populations de Pygmées et non-Pygmées
présentent des fardeaux similaires malgré des histoires démographiques opposées. L’absence
d’un excès de mutations homozygotes chez les Pygmées suite à la réduction de leur popula-
tion, et donc l’action limitée de la dérive génétique, peut s’expliquer par leur grande taille
effective de population passée, ainsi que par l’échange de migrants avec les non-Pygmées.
Les effets de la migration n’ont été que peu étudiés dans le cadre de l’estimation du fardeau
de mutations délétères chez l’homme, mais pourrait être un paramètre majeur à prendre en
compte pour les mutations délétères les plus récessives.
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En plus de calculer le fardeau de mutations délétères à partir des données empiriques,
nos analyses ont permis de suivre l’évolution du fardeau génétique des individus Pygmées et
non-Pygmées au cours de leur histoire démographique et en particulier en présence ou non
de flux géniques. Ce travail de simulation montre une augmentation du fardeau de mutations
délétères récessives dans les populations de Pygmées de l’ouest et de l’est lors de la réduction
de leur taille de population. Cette augmentation transitoire du fardeau récessif, attribuable
à l’augmentation du nombre de mutations homozygotes dans la population, diminue ensuite.
Nos travaux ont montré que cette diminution est accélérée par les événements de migration
avec les populations de non-Pygmées. Le fait que les traces de cette augmentation prédite du
fardeau de mutations délétères récessives ne soit pas observée dans les données empiriques
peut s’expliquer par la difficulté à identifier ces mutations chez des individus sains. En effet,
il est probable que les mutations dont le coefficient de sélection correspond à des valeurs de
N es élevées ne soient jamais présentes dans le génome des individus non malades à l’état
homozygote. Une autre explication pourrait également être que ces mutations existent dans
les populations mais sont difficiles à isoler empiriquement en raison du manque de spécificité
des algorithmes de prédiction fonctionnelle. De plus, une large fraction des mutations dont
les effets sont potentiellement délétères se situent dans des régions pour lesquelles la prédic-
tion fonctionnelle est difficile à réaliser, telles que les régions régulatrices.

Ces observations suggèrent donc que c’est en grande partie le coefficient de dominance
qui contrôle l’impact de la démographie sur le fardeau de mutations délétères dans les popu-
lations, en particulier suite à une réduction de la taille de population (Simons et al., 2014 ;
Balick et al., 2015). Nos travaux montrent qu’un modèle de dominance complètement réces-
sif des mutations délétères n’est pas compatible avec les observations empiriques du fardeau
de mutations délétères dans les populations humaines. En accord avec cette observation,
les travaux de Wrigth et Haldane prédisent une corrélation négative entre le coefficient de
dominance et l’effet délétère des mutations suggérant que les mutations faiblement délétères
ont tendance à avoir des effets additifs alors que les mutations ayant des effets délétères
important seront récessives. Cependant, il n’existe pas de méthode permettant d’estimer
précisément la relation entre les coefficients de dominance et de sélection des mutations dans
les populations humaines. Des travaux menés dans d’autres espèces disposant de modes de
reproduction basés sur l’autofécondation comme Arabidopsis proposent de co-estimer le DFE
et le coefficient de dominance (Huber et al., 2018). Ces études ont montré que les mutations
le plus délétères ont plus de chances d’être récessives que les mutations ayant moins d’impact
sur le phénotype et que ces effets sont modulés par la connectivité des gènes et leurs profils
d’expression (Huber et al., 2018). L’exploration de la dominance des mutations chez l’homme
reste cependant à déterminer.
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7.3 Contribution des modèles alternatifs de sélection naturelle à
l’histoire adaptative humaine

7.3.1 Méthodes de détection et modèle de balayage sélectif classique

Au cours des 100 000 dernières années, les populations humaines ont colonisé des ré-
gions du monde qui présentent une extraordinaire variété de conditions climatiques et de
contraintes pathogéniques. Ces populations ont également exploité différentes ressources nu-
tritionnelles et majoritairement adopté des régimes alimentaires basés sur l’agriculture et
l’élevage, depuis son émergence il y a environ 10 000 ans. L’étude de l’adaptation génétique
des populations humaines est particulièrement informative sur les mécanismes de sélection
naturelle, les gènes et les fonctions biologiques ayant permis l’occupation de ces différents
habitats. Le phénotype pygmée est un exemple de l’adaptation des populations humaines
à un mode de vie de chasseur-cueilleur forestier dans différentes régions du monde et plu-
sieurs hypothèses ont été avancées pour expliquer les causes de cette adaptation (Perry et
al., 2014). En Afrique centrale, les populations de Pygmées ont fait l’objet de plusieurs scans
visant à identifier les signatures moléculaires de sélection positive présentes dans leurs gé-
nomes (Lachance et al., 2012 ; Jarvis et al., 2012 ; Hsieh et al., 2016a ; Amorim et al., 2015 ;
Migliano et al., 2013 ; Lopez Herraez et al., 2009 ; Mendizabal et al., 2012 ; Perry et al.,
2014). Les méthodes de détection de balayages sélectifs employées identifient les profils de
variations qui se caractérisent par une réduction de la diversité haplotypique, l’augmentation
de la fraction d’allèles rares et l’augmentation des différences de fréquences alléliques.

Nos travaux sur la détection des signatures d’événements de sélection positive dans sept
populations de Pygmées d’Afrique centrale a mis en évidence un très faible partage des si-
gnaux de sélection entre les populations, suggérant l’absence de balayages sélectifs classiques
au cours de l’histoire commune à ces populations. Bien que de nombreuses méthodes aient
été développées pour détecter les événements de sélection positive au niveau du génome
entier, il existe un manque de concordance entre les méthodes (Akey, 2009) en partie due
aux différentes échelles de temps que ces statistiques sont capables de détecter (Sabeti et
al., 2006) ou au grand nombre de faux positifs et négatifs détectés dans les approches de
valeurs extrêmes, dont les signaux de "sélection" peuvent être créés par d’autres effets gé-
nomiques (Hernandez et al., 2011). La prévalence du modèle de balayage sélectif dans les
événements adaptatifs humains a été débattu, en particulier dans le cadre de la sélection
d’arrière plan (i.e. background selection) qui élimine les mutations à proximité des muta-
tions délétères (Hernandez et al., 2011) et peut mener à l’apparition dans le génome de
régions dont les signatures moléculaires ressemblent à celles des régions sélectionnées positi-
vement. De plus, une étude récente a montré que les effets de la sélection d’arrière plan sont
amplifiés par les événements de réduction de taille des populations, en particulier dans les
régions fortement contraintes (Torres et al., 2018) et met en évidence les interactions entre
démographie et sélection naturelle qui peuvent rendre complexe la détection d’événements
de sélection (Wilson et al., 2014).
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7.3.2 Prévalence des modèles adaptatifs ?

Une évaluation complète de l’importance de la sélection positive dans les phénotypes
adaptatifs chez l’homme nécessite de s’intéresser à d’autres modes de sélection positive dont
le point de départ ne serait l’augmentation en fréquence d’une mutation de novo mais d’autres
mécanismes comme la sélection sur variant pré-existant, la sélection polygénique et le métis-
sage adaptatif (Pritchard et al., 2010 ; Schrider et al., 2016). Bien que ces modes de sélection
soient difficiles à détecter à l’aide d’outils classiques car ils ne produisent pas les mêmes
signatures moléculaires que les balayage sélectifs (Pritchard et al., 2010 ; Przeworski et al.,
2005), ils pourraient représenter le mode d’adaptation le plus prévalent dans le génome hu-
main (Pritchard et al., 2010 ; Schrider et al., 2016 ; Messer & Petrov, 2013). De nombreux
traits comme la taille ou la résistance aux pathogènes sont déterminés non pas par un seul
mais plusieurs gènes et la sélection polygénique permet une modulation fine de ces phéno-
types dans le cadre d’une adaptation à un changement environnemental.

Nos travaux évoquent la possibilité d’une sélection polygénique chez les différents groupes
de Pygmées ayant agi sur des voies métaboliques impliquées à la fois dans l’immunité et la
régulation de certains mécanismes comme la sensibilité à l’insuline. Cependant, la détection
simultanée de plusieurs loci adaptatifs ayant un faible impact sur le phénotype, comme c’est
le cas des événements de sélection polygénique, reste difficile (Messer & Petrov, 2013). Plu-
sieurs méthodes ont été proposées afin de détecter de tels événements sélectifs comme la
recherche d’enrichissements en signaux de sélection positive dans des gènes appartenant à
une même voie métabolique ou régulatrice (Gouy et al., 2017 ; Daub et al., 2013 ; Fraser,
2013) ou bien de SNPs associés au même phénotype (Turchin et al., 2012 ; Berg & Coop,
2014 ; Racimo et al., 2018). Les méthodes qui évaluent les signatures de sélection portées par
des SNPs associés à un même phénotype et identifiés par des études d’association en génome
entier (Genome Wide Association Studies, GWAS) permettent de tester les variations de fré-
quence alléliques entre les populations, cependant ces résultats doivent être interprétés avec
précaution en raison des biais induits par la structure génétique des populations étudiées
(Novembre & Barton, 2018 ; Sohail et al., 2018 ; Berg et al., 2018). Le développement de mé-
thodes basées sur l’apprentissage automatique (Schrider et al., 2016) pourraient représenter
une avancée méthodologique dans la détection des signaux alternatifs de sélection positive en
intégrant des modèles démographiques qui ne sont pas à l’équilibre, en utilisant une approche
non biaisée par l’identification au préalable de gènes dans une même voie métabolique ou
de SNPs associés à un trait et en détectant les régions génomiques à la marge de balayages
classiques qui peuvent être très similaires aux signatures de sélection générées par d’autres
mécanismes de sélection.
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7.3.3 Proposition de validation fonctionnelle des candidats sous sélection chez
les Pygmées

L’une des limitations majeures de l’étude de l’adaptation génétique de l’homme par une
approche génomique est lié au rôle des régions régulatrices et du phénotype en résultant.
De nombreux efforts ont été réalisés pour décrire et cartographier les régions régulatrices.
L’analyse de données d’expression de gènes et épigénétiques ont permis d’identifier un certain
nombre de promoteurs et d’enhancers (Encode Project Consortium, 2012 ; GTEx Consor-
tium, 2015 ; GTEx Consortium et al., 2017). De plus, des travaux ont estimé que les régions
régulatrices pourraient être la cible de la sélection positive environ dix fois plus fréquemment
que les mutations non-synonymes (Fraser, 2013 ; Grossman et al., 2013).

Les données d’expression de gènes au sein de groupes de cellules ou de tissus ont permis
d’identifier des variants génétiques qui contribuent à la variation dans l’intensité de l’expres-
sion de certains gènes : les eQTLs (expression quantitative trait loci). L’identification de
ces variants fonctionnels sont d’un importance majeure et permettent de faire le lien entre
la variation génétique des individus et leur phénotype. De récentes études ont identifié des
eQTLs importants dans la réponse immunitaire à partir des profil d’expression de gènes de
monocytes infectés par différents ligands imitant l’infection par des pathogènes dans des po-
pulations africaines et européennes (Figure 7.1) (Quach et al., 2016). La présence de signaux
de sélection naturelle portés par des eQTL a permis d’identifier les variants génétiques ayant
conféré un avantage sélectif aux populations exposées à des environnements pathogéniques
distincts (Quach et al., 2016 ; Nédélec et al., 2016).

Bien que ces études soient pertinentes pour identifier les variants génétiques ayant un
effet direct sur le phénotype des populations, il n’existe pas d’étude comparative des pro-
fils d’expression cellulaires pour les populations de Pygmées et de non-Pygmées. L’étude de
l’expression des gènes dans un contexte d’infection dans des lignées cellulaires de Pygmées et
de non-Pygmées permettrait de tester empiriquement si les gènes qui présentent des signaux
de sélection naturelle participent différemment à la régulation des phénotypes immunitaires
chez les Pygmées. Cette étude permettrait également de suivre conjointement les mécanismes
d’inflammation et de sensibilité à l’insuline apportant alors de nouveaux éléments de réponse
sur un effet pléiotropique entre immunité et taille dans les populations de Pygmées d’Afrique
centrale.
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Fig. 7.1 Principe de la détection d’eQTL associés aux phénotypes im-
munitaires (Quach & Quintana-Murci, 2017). (A) Protocole permettant de
rechercher les bases génétiques de la variation des phénotypes immunitaires à partir
des données génétiques et des profils d’expression de cellules saines ou infectées par
des pathogènes. (B) Représentation schématique de l’action d’un eQTL contrôlant
l’expression génétique. Contrairement au SNP2, le SNP1 ne contrôle pas l’inten-
sité de l’expression, ce n’est pas un eQTL. Le génotype du SNP3 n’est corrélé à
l’expression que lors de l’infection, c’est donc un eQTL spécifique de la réponse
immunitaire.
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Dispersals and genetic adaptation of
Bantu-speaking populations in Africa
and North America
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Bantu languages are spoken by about 310 million Africans, yet the genetic history of
Bantu-speaking populations remains largely unexplored. We generated genomic data for
1318 individuals from 35 populations in western central Africa, where Bantu languages
originated. We found that early Bantu speakers first moved southward, through the
equatorial rainforest, before spreading toward eastern and southern Africa. We also
found that genetic adaptation of Bantu speakers was facilitated by admixture with local
populations, particularly for the HLA and LCT loci. Finally, we identified a major contribution
of western central African Bantu speakers to the ancestry of African Americans, whose
genomes present no strong signals of natural selection. Together, these results highlight the
contribution of Bantu-speaking peoples to the complex genetic history of Africans and
African Americans.

L
inguistic and archaeological records indi-
cate that Bantu languages, together with
agriculture, expanded ~4000 to 5000 years
ago from western central Africa to eastern
and southern Africa (1). Population genet-

ics studies have informed us about the genetic
structure of African populations and demonstra-
ted that the expansion of Bantu languages was
accompanied by a diffusion of people (2–5). How-
ever, most genomic studies have focused on com-
parisons between farming and hunter-gathering
populations (6, 7) rather than on patterns of di-
versity among Bantu-speaking populations across
the continent. Thus, although Bantu speakers today
account for one-third of sub-Saharan Africans,
many aspects of their genetic history remain
unknown.
One debated question concerns the routes fol-

lowed by Bantu speakers during their dispersal
across sub-Saharan Africa, owing to the poor pop-
ulation coverage in the Bantu heartland (i.e., the
Nigeria/Cameroon frontier) or the limited genetic
resolution of previous studies (2–5). Furthermore,
documentation of how Bantu speakers adapted

to the new environments they encountered—from
the grasslands of Cameroon to the African rain-
forest, the East African plateau, and the Kalahari
desert—is unknown. Their rapid adaptation may
have been facilitated by the acquisition, via ad-
mixture, of adaptive alleles from local popula-
tions; the impact of this process on recent human
evolution remains largely unexplored (7,8). Finally,
large-scale movements of Bantu peoples have not
been limited toAfrica, as historical records indicate
that people from western central Africa were mas-
sively deported toNorth America during the trans-
atlantic slave trade (9).
We dissected the genetic and adaptive histo-

ry of Bantu-speaking populations (BSPs, which
refers here to traditional farming groups and does
not include Bantu-speaking rainforest hunter-
gatherers) by generating genome-wide single-
nucleotide polymorphism (SNP) data for 1318
individuals from 35 linguistically and anthro-
pologically well-defined populations of western
and western central Africa, including the Bantu
homeland (Fig. 1A and table S1). After quality
control (fig. S1) (10), we combined these data with

data sets for other BSPs and non-BSPs from sub-
Saharan Africa (table S2). We obtained a total of
548,055 high-quality SNPs in 2055 individuals
from 57 populations.
Genetic cluster analyses (11) showed that BSPs

from western central (wBSP), eastern (eBSP),
southwestern (swBSP), and southeastern (seBSP)
Africa clustered together (Fig. 1B and figs. S2 to
S4), echoing their modest levels of genetic differ-
entiation (analysis of molecular variance–based
FST < 0.01) (table S3). This relative homogeneity
reflects the recent separation of BSPs after their
expansions throughout sub-SaharanAfrica (5, 12).
Furthermore, wBSPs, eBSPs, and seBSPs dis-
played moderate proportions of ancestry from
western rainforest hunter-gatherers (~16%),
Afroasiatic-speaking farmers (~17%), and San
hunter-gatherers (~23%), respectively, suggest-
ing admixture with local populations.
Two hypotheses have been proposed concern-

ing the dispersal of Bantu-speaking populations
across sub-Saharan Africa (2–4). According to
the “early-split” hypothesis, the western and east-
ern branches split early, within the Bantu heart-
land, into separate migration routes. By contrast,
the “late-split”model suggests an initial spread
southward from the Bantu homeland into the
equatorial rainforest (i.e., Gabon/Angola), fol-
lowed by expansions toward the rest of the
subcontinent. We tested these hypotheses by
determining whether eBSPs and seBSPs were
genetically closer to wBSPs from the southern
part, relative to wBSPs from the northern part,
of western central Africa. The populations from
this core region can be distinguished along the
first axis of the haplotype-based principal com-
ponent analysis (PCA) (Fig. 1C and figs. S5 to S7)
(13), mirroring genetic isolation due to both geo-
graphy and linguistic barriers (fig. S8) (10). We
overcame problems due to the levels of non-BSP
ancestry detected in eBSPs and seBSPs (Fig. 1B)
by using haplotype-based admixture inference
with GLOBETROTTER (14) to account for poten-
tial admixture.
The GLOBETROTTER method estimated

that eBSPs resulted from two consecutive ad-
mixture events (P < 0.05) occurring 1000 to 1500
years ago and 150 to 400 years ago between a
wBSP (~75% contribution) and an Afroasiatic-
speaking population from Ethiopia (~10%
contribution) (table S4). For both events, the
best-matching parental wBSP was located in
Angola and support for a northern central
African origin was weak (Fig. 2A and figs. S9
and S10). In southern Africa, seBSPs displayed
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signals of a unique admixture event (P < 0.01)
occurring ~700 years ago between a parental
BSP (~70% contribution) and the Ju/’hoansi San
from Namibia (~23% contribution). The best
parental BSP was located in Angola, with some
contribution from eBSPs (Fig. 2B and figs. S9
and S10). Furthermore, eastern and southeast-
ern Bantu speakers shared more identical-by-
descent segments with Angolans, relative to
northern wBSPs (Mann-Whitney test; P < 10−16)
(table S5). Although additional sampling of
African populations may further refine these
patterns, our results, together with previous ge-
netic data supporting the late-split model (2, 3),
indicate that BSPs first moved southward through
the rainforest before migrating toward eastern
and southern Africa, where they admixed with
local populations. This model is further supported
by linguistics (15) and archaeoclimate data (16),
suggesting that a climatic crisis ~2500 years ago
fragmented the rainforest into patches and fa-
cilitated the early movements of BSPs farther
southward from their original homeland.
As they dispersed through the rainforest,

Bantu speakers encountered local populations
of rainforest hunter-gatherers (RHGs). We found
that the RHG ancestry detected in wBSPs (Fig.
1B and figs. S2 and S5) resulted from an admix-
ture event occurring ~800 years ago, using admix-
ture linkage disequilibrium decay with ALDER
(P < 10−8) (table S6) (17) and GLOBETROTTER
(P < 0.01) (table S4) (14). These results, together

with the low western RHG ancestry detected
among BSPs from eastern and southeastern
Africa (<5%), indicate that admixture between
wBSPs and RHGs occurred mostly after BSPs had
expanded throughout sub-Saharan Africa.
The adaptive history of farming BSPs, which

were rapidly exposed and had to adapt to new

ecosystems, remains largely unknown. We scanned
their genomes for signatures of strong, recent
positive selection—i.e., regions showing a high
proportion of SNPs presenting both greater ex-
tended haplotype homozygosity and population
differentiation, relative to a closely related ref-
erence population (10). We detected eight, five, and
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Fig. 1. Genetic structure of African populations. (A) Geographic locations of sampled populations. The inset shows the homeland of Bantu expansions.
wRHG and eRHG correspond to western and eastern rainforest hunter-gatherers, respectively. (B) Clustering analysis was performed on 2055 individuals and
406,798 independent SNPs with ADMIXTURE (11). Results for varying numbers of postulated ancestral populations (K) are shown in fig. S2. (C) Haplotype-
based PCA of wide-Bantu-speaking and narrow-Bantu-speaking populations from western central Africa, on 1015 individuals and 429,972 SNPs, with the
software fineSTRUCTURE (13). The proportions of variance explained, expectedly larger than for unlinked SNP data, are shown in brackets.

Fig. 2. Reconstructing the dispersal of Bantu-speaking populations. Haplotype-based inference
of the genetic origins of (A) eBSPs and (B) seBSPs. The names of the tested admixed populations
are shown in italics. Circle sizes are proportional to the relative genetic contribution of parental
populations to admixed populations. Only the oldest admixture event in eBSPs is represented; the
most recent admixture event and other examples are shown in fig. S9.
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seven genomic regions presenting strong signa-
tures of recent positive selection in wBSPs, eBSPs,
and seBSPs, respectively (tables S7 to S9) (10).
The HLA locus, which mediates immune

response, presented the genome-wide highest
proportion of selection signals in both wBSPs
and eBSPs (50.5 and 62.4%, respectively)
(Fig. 3, A and B, and tables S7 and S8). The most
prominent peaks for individual SNP scores
were observed in the vicinity of HLA-D genes
[rs3129302, empirical P (Pemp) = 2.9 × 10−5 and
rs6907291, Pemp = 6.9 × 10−5, respectively] (Fig.
3D and figs. S11 to S14). In wBSPs, the second-
strongest hit encompassed CD36 (Fig. 3A; figs.
S11 and S12; and table S7), associated with sus-

ceptibility to Plasmodium falciparum malaria
(18). The putatively selected SNP in CD36 was
observed at 25% frequency in wBSPs, yet was
essentially absent from non-BSPs from western
Africa (rs3211881, Pemp = 5.8 × 10−6) (fig. S11F).
Adaptive evolution has been demonstrated for a
different, unlinked variant at CD36 in the west-
ern African Yoruba of Nigeria (rs3211938) (19),
suggesting convergent adaptation.
In eBSPs, the next-strongest selection signal

overlapped the LCT gene region, which encodes
the lactase enzyme (28.7%) (Fig. 3, B and E; figs.
S13 and S14; and table S8). The derived allele of
the best candidate SNP at this locus (rs4954204,
Pemp = 5.7 × 10−6) displayed high levels of both

haplotype homozygosity and genetic differen-
tiation and was linked to the lactase persistence
allele C-14010 (20). In seBSPs, the proportions of
selection signals were lower (<24%) (Fig. 3,
C and F; fig. S15; and table S9), possibly reflecting
a different demographic and adaptive history.
We scanned the genomes of BSPs for the

presence of regions with unusually high levels
of non-BSP ancestry (10). Again, the HLA region
in wBSPs showed a strong excess of ancestry
from rainforest hunter-gatherers, at 38%, 6.74 SD
higher than the genome-wide average of 16%
(Fig. 3A). Similar results were obtained when
excluding the classical HLA region and restrict-
ing the analysis to data from a single SNP array
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Fig. 3. Genomic signatures of recent positive selection. (A to C) Genomic signatures of recent positive selection in (A) wBSPs, (B) eBSPs, and (C)
seBSPs.Blue points, and their sizes, indicate theproportion, in 100-SNPwindows,of SNPs showingoutlier neutrality statistics (10). (D toF) Local selection signatures
for (D) theHLA region in wBSPs, (E) the LCTregion in eBSPs, and (F) theGPR156 region in seBSPs. Blue points indicate selection scores for individual SNPs (10).
The blue line indicates the proportion, in 100-SNP windows, of SNPs showing outlier neutrality statistics. Other candidate loci are shown in figs. S11, S13, and S15.
[(A) to (F)] The green, pink, and gold solid lines indicate the local ancestry in BSPs from western RHG, Eastern African, and San populations, respectively.
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(fig. S11, A and B), indicating that our findings
are unlikely to result from the incorrect model-
ing of the complex HLA haplotype structure or
misalignments of alleles between SNP arrays.
Simulations under realistic demographic models
showed that drift or continuous gene flow from
RHGs could not account for the high frequency of
introgressed HLA variants in wBSPs (P < 0.0001)
(fig. S16 and table S10). Given that these intro-
gressed variants are independent from those
presenting the strongest selection signals (10),
our results indicate that the HLA locus has
been a hotspot of recent adaptation in BSPs.
We found a local excess of eastern African an-

cestry in the LCT region of eBSPs, and the intro-
gressed variants were those that also showed the
strongest positive selection scores of the region
(Fig. 3, B and E) (10). Simulations indicated that
the high frequency of these variants in eBSPs (up
to 30% in the Bakiga eBSP and <1% in wBSPs)
(fig. S13D and table S8) could not be explained
by strong drift or continuous gene flow from
eastern Africans (P < 0.0001) (fig. S17 and table
S10). These observations support a model in which
eBSPs acquired the lactase persistence trait from
eastern Africans (20) and illustrate that the rapid
adaptation of human populations migrating to
new environments can be facilitated by admix-
ture with local populations.
Last, we estimated the genetic contribution of

Bantu-speaking populations to African Americans
by analyzing the African ancestry of 5244 African
Americans from various locations in North America
(table S2). Consistent with previous analyses
(5, 21–23), the program ADMIXTURE estimated
that African Americans had 73% and 78% African
ancestry in the northern and southern United
States, respectively (fig. S18 and table S11).
GLOBETROTTER partitioned their African an-
cestry into different contributions: 13% from

Senegambia, 7% from the Windward Coast,
50% from the Bight of Benin, and up to 30%
from western central Africa, mostly from Angola
(Fig. 4 and table S11). The estimated contribu-
tion of BSPs from western central Africa is con-
sistent with historical records reporting that
23% of slaves transported to North America
between 1619 and 1860 originated from this
region (9). Furthermore, ADMIXTURE estimated
that western RHG ancestry accounted for ~4.8%
of the African ancestry of African Americans
(Fig. 4 and fig. S19). Given that a direct RHG
contribution to the slave trade is unlikely (table
S12) (10), this result further supports that a large
fraction of the genome of African Americans
derives from wBSPs, who themselves have ~16%
western RHG ancestry (Fig. 4). Our results indi-
cate that the ultimate African origins of African
Americans are more diverse than previously sug-
gested (5, 21, 23).
Relaxed selective pressure at the malaria-

associated HBB and CD36 genes has been sug-
gested in African Americans, based on large allele
frequency differences between African Americans
and their assumed, unique African parental pop-
ulation, the non-BSP Yoruba from western Africa
(24). We replicated this result for CD36 when
considering western Africans only (rs3211938;
c2-test P = 2.7 × 10−10) (fig. S20A), but it was
entirely lost when a more diverse, and realistic,
set of African parental sources was used (c2-test
P = 0.42) (fig. S20B). Thus, the CD36 signal (24)
is due to the use of the Yoruba as the sole source
of African ancestry in African Americans. Fur-
thermore, our analyses did not detect any excess
of African ancestry in African American genomes
(25), using either set of parental populations (fig.
S21) (10), collectively suggesting that no major
changes in selective pressure have occurred in
the history of African Americans.

Our study reconstructs the genetic history of
Bantu-speaking farming communities, from their
initial expansions within Africa to the most recent
forced migrations of a subset of these populations
to North America. Additional large-scale rese-
quencing studies of geographically and linguis-
tically diverse populations from Africa are needed
to provide insight into the evolutionary forces
acting on genome diversity at a fine geographic
and temporal scale, ultimately facilitating the
unbiased identification of variants contributing
to diseases in the Southern Hemisphere.
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Fig. 4. Dissecting the African origins of African Americans. Estimated genetic contribution,
indicated by blue circles, of diverse African populations to African Americans of North America (table
S11). African populations were chosen to represent the historical ports from which slaves were
embarked during the transatlantic slave trade (9). Green bars indicate the western RHG ancestry of
African populations and of the African genome of African Americans (fig. S19).
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Abstract:19

20

Di↵erent human populations facing similar environmental challenges have21

sometimes evolved convergent biological adaptations, for example hypoxia re-22

sistance at high altitudes and depigmented skin in northern latitudes on separate23

continents. The pygmy phenotype (small adult body size), a characteristic of24

hunter-gatherer populations inhabiting both African and Asian tropical rain-25

forests, is often highlighted as another case of convergent adaptation in humans.26

However, the degree to which phenotypic convergence in this polygenic trait is27

due to convergent vs. population-specific genetic changes is unknown. To address28

this question, we analyzed high-coverage sequence data from the protein-coding29

portion of the genomes (exomes) of two pairs of populations, Batwa rainfor-30

est hunter-gatherers and neighboring Bakiga agriculturalists from Uganda, and31

Andamanese rainforest hunter-gatherers (Jarawa and Onge) and Brahmin agri-32

culturalists from India. We observed signatures of convergent positive selection33

between the Batwa and Andamanese rainforest hunter-gatherers across the set of34

genes with annotated ‘growth factor binding’ functions (p < 0.001). Unexpect-35

edly, for the rainforest groups we also observed convergent and population-specific36

signatures of positive selection in pathways related to cardiac development (e.g.37

‘cardiac muscle tissue development’; p = 0.001). We hypothesize that the growth38

hormone sub-responsiveness likely underlying the pygmy phenotype may have led39

to compensatory changes in cardiac pathways, in which this hormone also plays40

an essential role. Importantly, in the agriculturalist populations we did not ob-41

serve similar patterns of positive selection on sets of genes associated with either42

growth or cardiac development, indicating that our results most likely reflect43

2

.CC-BY-NC-ND 4.0 International licensepeer-reviewed) is the author/funder. It is made available under a
The copyright holder for this preprint (which was not. http://dx.doi.org/10.1101/300574doi: bioRxiv preprint first posted online Apr. 13, 2018; 



a history of convergent adaptation to the similar ecology of rainforest hunter-44

gatherers rather than a more common or general evolutionary pattern for human45

populations.46

Introduction47

Similar ecological challenges may repeatedly result in similar evolutionary outcomes, and48

many instances of phenotypic convergence arising from parallel changes in the same genetic49

loci have been uncovered (reviewed in [1–3]). Many examples of convergent genetic evolution50

reported to date are for simple monogenic traits, for example depigmentation in independent51

populations of Mexican cave fish living in lightless habitats [4, 5] and persistence of the abil-52

ity to digest lactose in adulthood in both European and African agriculturalist/pastoralist53

humans [6]. Most biological traits, however, are highly polygenic. Since the reliable detection54

of positive selection in aggregate on multiple loci of individually small e↵ect (i.e., polygenic55

adaptation) is relatively di�cult [7–11], the extent to which convergent genetic changes at56

the same loci and functional pathways or changes a↵ecting distinct genetic pathways may57

underlie these complex traits is less clear.58

Human height is a classic example of a polygenic trait with approximately 800 known59

loci significantly associated with stature in Europeans collectively accounting for 27.4% of60

the heritable portion of height variation in this population [12]. A stature phenotype also61

represents one of most striking examples of convergent evolution in humans. Small body62

size (or the “pygmy” phenotype, e.g. average adult male stature <155 cm) appears to have63

evolved independently in rainforest hunter-gatherer populations from Africa, Asia, and South64

America [13], as groups on di↵erent continents do not share common ancestry to the exclusion65

of nearby agriculturalists [14, 15]. Positive correlations between stature and the degree of66

admixture with neighboring agriculturalists have confirmed that the pygmy phenotype is,67
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at least in part, genetically mediated and therefore potentially subject to natural selection68

[16–20].69

Indeed, previous population genetic studies have identified signatures of strong positive70

natural selection across the genomes of various worldwide rainforest hunter-gatherer groups71

[15, 19, 21, 22]. In some cases, the candidate positive selection regions were significantly72

enriched for genes involved in growth processes and pathways [15, 19]. However, in one rain-73

forest hunter-gatherer population, the Batwa from Uganda, an admixture mapping approach74

was used to identify 16 genetic loci specifically associated with the pygmy phenotype [17].75

While these genomic regions were enriched for genes involved in the growth hormone path-76

way and for variants associated with stature in Europeans, there was no significant overlap77

between the pygmy phenotype-associated regions and the strongest signals of positive selec-78

tion in the Batwa genome. Rather, subtle shifts in allele frequencies were observed across79

these regions in aggregate, consistent with a history of polygenic adaptation for the Batwa80

pygmy phenotype [17] and underscoring the importance of using di↵erent types of population81

genetic approaches to study the evolutionary history of this trait. Similar studies focused on82

other rainforest hunter-gatherer groups have found enrichment for signatures of selection on83

genes involved in growth [15] and various growth factor signaling pathways [19], immunity84

[19, 21, 22], metabolism [19, 21, 22], development [15, 22], and reproduction [19, 21, 22].85

Here, we investigate population-specific and convergent patterns of positive selection in86

African and Asian hunter-gatherer populations using genome-wide sequence data from two87

sets of populations: the Batwa rainforest hunter-gatherers of Uganda in East Africa and the88

nearby Bakiga agriculturalists [23], and the Jarawa and Onge rainforest hunter-gatherers of89

the Andaman Islands in South Asia and the Uttar Pradesh Brahmin agriculturalists from90

mainland India [24, 25]. We specifically test whether convergent or population-specific signa-91

tures of positive selection, as detected both with ‘outlier’ tests designed to identify strong sig-92

natures of positive selection and tests designed to identify signatures of polygenic adaptation,93
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are enriched for genes with growth-related functions. After studying patterns of convergent-94

and population-specific evolution in the Batwa and Andamanese hunter-gatherers, we then95

repeat these analyses in the paired Bakiga and Brahmin agriculturalists to evaluate whether96

the evolutionary patterns most likely relate to adaptation to hunter-gatherer subsistence97

in rainforest habitats, rather than being more generalized evolutionary patterns for human98

populations.99

Results100

We sequenced the protein coding portions of the genomes (exomes) of 50 Batwa rainforest101

hunter-gatherers and 50 Bakiga agriculturalists (dataset originally reported in [23]), identi-102

fied single nucleotide polymorphisms (SNPs), and analyzed the resultant data alongside those103

derived from published whole genome sequence data for 10 Andamanese rainforest hunter-104

gatherers and 10 Brahmin agriculturalists (dataset from [25]). We restricted our analysis to105

exonic SNPs, for comparable analysis of the Asian whole genome sequence data with the106

African exome sequence data. To polarize allele frequency di↵erences observed between each107

pair of hunter-gatherer and agriculturalist populations, we merged these data with those from108

outgroup comparison populations from the 1000 Genomes Project [26]: exome sequences of109

30 unrelated British individuals from England and Scotland (GBR) for comparison with110

the Batwa/Bakiga data, and exome sequences of 30 Luhya individuals from Webuye, Kenya111

(LWK) for comparison with the Andamanese/Brahmin data. Outgroup populations were se-112

lected for genetic equidistance from the test populations. While minor levels of introgression113

from a population with European have been observed for the Batwa and Bakiga [23, 27],114

PBS is relatively robust to low levels of admixture [28].115

To identify regions of the genome that may have been a↵ected by positive selection in116

each of our test populations, we computed the population branch statistic (PBS; [29]) for117
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each exonic SNP identified among or between the Batwa and Bakiga, and Andamanese and118

Brahmin populations (Fig. S1, S2; Table S15). PBS is an estimate of the magnitude of allele119

frequency change that occurred along each population lineage following divergence of the120

most closely related populations, with the allele frequency information from the outgroup121

population used to polarize frequency changes to one or both branches. Larger PBS values122

for a population reflect greater allele frequency change on that branch, which in some cases123

could reflect a history of positive selection [29].124

For each analyzed population, we computed a PBS selection index for each gene by125

comparing the mean PBS for all SNPs located within that gene to a distribution of values126

estimated by shu✏ing SNP-gene associations (without replacement) and re-computing the127

mean PBS value for that gene 100,000 times (Table S17). The PBS selection index is the128

percentage of permuted values that is higher than the actual (observed) mean PBS value129

for that gene. Per-gene PBS selection index values were not significantly correlated with130

gene size (linear regression of log adjusted selection indices against gene length: adjusted131

R2 = �2.74 ⇥ 10�5, F -statistic p = 0.81; Fig. S3), suggesting that this metric is not overtly132

biased by gene size.133

Convergent evolution can operate at di↵erent scales, including on the same mutation134

or amino acid change, di↵erent genetic variants between populations but within the same135

genes, or across a set of genes involved in the same biomolecular pathway or functional136

annotation. Given that our motivating phenotype is a complex trait and signatures of137

polygenic adaptation are expected to be relatively subtle and especially di�cult to detect138

at the individual mutation and gene levels, in this study we principally consider patterns of139

convergence versus population specificity at the functional pathway/annotation level. We140

do note that when we applied the same approaches described in this study to individual141

SNPs, we identified several individual alleles with patterns of convergent allele frequency142

evolution between the Batwa and Andamanese that may warrant further study (Table S16),143
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including a nonsynonymous SNP in the gene FIG4, which when disrupted in mice results144

in a phenotype of small but proportional body size [30]. However, likely related to the145

above-discussed challenges of identifying signatures of polygenic adaptation at the locus-146

specific level, the results of our individual SNP and gene analyses were otherwise largely147

unremarkable, and thus the remainder of our report and discussion focuses on pathway-level148

analyses.149

Outlier signatures of strong convergent and population-specific se-150

lection151

The set of genes with the lowest (outlier) PBS index values for each population may be152

enriched for genes with histories of relatively strong positive natural selection. We used a153

permutation-based analysis to test whether curated sets of genome-wide growth-associated154

genes (4 lists tested separately ranging from 266-3,996 genes; 4,888 total genes; Suppl. Text)155

or individual Gene Ontology (GO) annotated functional categories of genes (GO categories156

with fewer than 50 genes were excluded) have significant convergent excesses of genes with157

low PBS selection index values (< 0.01) in both of two cross-continental populations, for158

example the Batwa and Andamanese. Specifically, we first used Fisher’s exact tests to159

estimate the probability that the number of genes with PBS selection index values < 0.01160

was greater than that expected by chance, for each functional category set of genes and161

population. We then reshu✏ed the PBS selection indices across all genes 1,000 di↵erent162

times for each population to generate distributions of permuted enrichment p-values for163

each functional category set of genes. We compared our observed Batwa and Andamanese164

Fisher’s exact test p-values to those from the randomly generated distributions as follows. We165

computed the joint probability of the null hypotheses for both the Andamanese and Batwa166

being false as (1� pBatwa)(1� pAndamanese), where pBatwa and pAndamanese are the p-values of167
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the Fisher’s exact test, and we compared this joint probability estimate to the same statistic168

computed for the p-values from the random iterations. We then defined the p-value of our169

empirical test for convergent evolution as the probability that this statistic was more extreme170

(lower) for the observed values than for the randomly generated values. The resultant p-value171

summarizes the test of the null hypothesis that both results could have been jointly generated172

under random chance. While each individual population’s outlier-based test results are not173

significant after multiple test correction, this joint approach provides increased power to174

identify potential signatures of convergent selection by assessing the probability of obtaining175

two false positives in these independent samples.176

Several GO biological processes were significantly overrepresented—even when account-177

ing for the number of tests performed—among the sets of genes with outlier signatures of178

positive selection in both the Batwa and Andamanese hunter-gatherer populations (empir-179

ical test for convergence p < 0.005; Table S1; Fig. 1A). These GO categories include ‘limb180

morphogenesis’ (GO:0035108; empirical test for convergence p < 0.001; q < 0.001; Batwa:181

genes observed = 5, expected = 1.69, Fisher’s exact p = 0.027; Andamanese: observed = 6,182

expected = 2.27, Fisher’s exact p = 0.025).183

Other functional categories of genes were overrepresented in the sets of outlier loci for184

one of these hunter-gatherer populations but not the other (Fig. 1A; Table S2, S24). The185

top population-specific enrichments for genes with outlier PBS selection index values for186

the Batwa were associated with growth and development: ‘muscle organ development’187

(GO:0007517; observed genes: 10; expected genes: 4.02; p = 0.007) and ‘negative regu-188

lation of growth’ (GO:0045926; observed = 7; expected = 2.48; p = 0.012). Significantly189

overrepresented GO biological processes for the Andamanese included ‘negative regulation190

of cell di↵erentiation’ (GO:0045596; observed genes: 18; expected genes: 9.79; p = 0.009).191

However, these population-specific enrichments were not significant following multiple test192

correction (false discovery rate q = 0.71 for both Batwa terms and q = 0.22 for the An-193
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GO categories with significant enrichment for signatures of strong positive
selection

A. Rainforest hunter-gatherers
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Figure 1: (Continued on the following page.)
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Figure 1: Gene Ontology (GO) functional categories’ ratios of expected to observed counts
of outlier genes (with PBS selection index < 0.01) in the Batwa and Andamanese rainfor-
est hunter-gatherers (A) and Bakiga and Brahmin agriculturalist control comparison (B).
Results shown for GO biological processes and molecular functions. Point size is scaled to
number of annotated genes in category. Terms that are significantly overrepresented for
genes under positive selection (Fisher p < 0.01) in either population are shown in blue and
for both populations convergently (empirical permutation-based p  0.001) are shown in
orange. Colored lines represent 95% CI for significant categories estimated by bootstrapping
genes within pathways. Dark outlines indicate growth-associated terms: the ‘growth’ bio-
logical process (GO:0040007) and its descendant terms, or the molecular functions ‘growth
factor binding,’ ‘growth factor receptor binding,’ ‘growth hormone receptor activity,’ and
‘growth factor activity’ and their sub-categories.

damanese result).194

In contrast, no GO functional categories were observed to have similarly significant con-195

vergent excesses of ‘outlier’ genes with signatures of positive selection across the two agri-196

culturalist populations as that observed for the rainforest hunter-gatherer populations (Fig.197

1B; Table S19), and the top ranked GO categories from both the convergent evolution anal-198

ysis and the population-specific analyses were absent any obvious connections to skeletal199

growth. The top-ranked functional categories with enrichments for genes with outlier PBS200

selection index values for the individual agriculturalist populations included ‘neutrophil acti-201

vation involved in immune response’ for the Bakiga (GO:0002283; observed = 13; expected =202

5.43; p = 0.003; q = 0.41) and ‘protein autophosphorylation’ for the Brahmin (GO:0046777;203

observed = 11; expected = 3.71; p = 0.0012; q = 0.16; Table S24).204

Signatures of convergent and population-specific polygenic adapta-205

tion206

Outlier-based approaches such as that presented above are expected to have limited power207

to identify signatures of polygenic adaptation [7–11], which is our expectation for the pygmy208

phenotype [17]. Unlike the previous analyses in which we identified functional categories209
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with an enriched number of genes with outlier PBS selection index values, for our poly-210

genic evolution analysis we computed a “distribution shift-based” statistic to instead identify211

functionally-grouped sets of loci with relative shifts in their distributions of PBS selection212

indices. Specifically, we used the Kolmogorov-Smirnov (KS) test to quantify the distance213

between the distribution of PBS selection indices for the genes within a functional category214

to that of the genome-wide distribution. Significantly positive shifts in the PBS selection215

index distribution for a particular functional category may reflect individually subtle but216

consistent allele frequency shifts across genes within the category, which could result from217

either a relaxation of functional constraint or a history of polygenic adaptation. Our ap-218

proach is similar to another recent method that was used to detect polygenic signatures219

of pathogen-mediated adaptation in humans [31]. As above, we identified functional cate-220

gories with convergently high KS values between cross-continental groups by repeating these221

tests 1,000 times on permuted gene-PBS values and computing the joint probability of both222

null hypotheses being false for the two populations. We then compared this value from the223

random iterations to the same statistic computed with the observed KS p-values for each224

functional category. For example, for the Batwa and Andamanese, we tallied the number225

of random iterations for which the joint probability of both null hypotheses being false was226

more extreme (lower) than those of the random iterations. In this way we tested the null227

hypothesis that both of our observed p-values could have been jointly generated by random228

chance.229

The GO molecular function with the strongest signature of a convergent polygenic shift230

in PBS selection indices across the Batwa and Andamanese populations was ‘growth fac-231

tor binding’ (Table S3; Fig. 2A; GO:0019838; Batwa p = 0.021; Andamanese p = 0.027;232

Fisher’s combined p = 0.0048; empirical test for convergence p < 0.001; q < 0.001), and the233

top GO biological process was ‘organ growth’ (GO:0035265; Batwa p = 0.028; Andamanese234

p = 0.045; Fisher’s combined p = 0.0095; empirical test for convergence p = 0.001; q = 1).235
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The other top Batwa-Andamanese convergent GO biological processes are not as obviously236

related to growth, but instead involve muscles, particularly heart muscles. A significant237

convergent shift in PBS selection indices across both hunter-gatherer populations was ob-238

served for ‘cardiac muscle tissue development’ (GO:0048738; Batwa p = 0.046; Andamanese239

p = 0.003; Fisher’s combined p = 0.001; empirical test for convergence p = 0.001; q = 1).240

In contrast, when this analysis was repeated on the agriculturalist populations, no growth-241

or muscle-related functional annotations were observed with significantly convergent shifts242

in both populations (Fig. 2B; Table S26). The GO categories with evidence of potential243

convergent evolution between the agriculturalists were the biological processes ‘leukocyte244

di↵erentiation’ (GO:0002521; Bakiga p = 0.0086; Brahmin p = 0.0149; Fisher’s combined245

p = 0.00128; convergence empirical p < 0.001; q < 0.001) and ‘protein autophosphoryla-246

tion’ (GO:0046777; Bakiga p = 0.033; Brahmin p = 0.0099; Fisher’s combined p = 0.003;247

convergence empirical p = 0.001; q = 1).248

We also used Bayenv, a Bayesian linear modeling method for identifying loci with allele249

frequencies that covary with an ecological variable [9, 32], to assess the level of consistency250

with our convergent polygenic PBS shift results. Specifically, we used Bayenv to test whether251

the inclusion of a binary variable indicating subsistence strategy would increase the power252

to explain patterns of genetic diversity for a given functional category of loci over a model253

that only considered population history (as inferred from the covariance of genome-wide254

allele frequencies in the dataset.) We converted Bayes factors into per-gene index values via255

permutation of SNP-gene associations (Table S21) and identified GO terms with significant256

shifts in the Bayenv Bayes factor index distribution [9, 32] (Table S27). The top results from257

this analysis included ‘growth factor activity’ (GO:0008083; p = 0.006; q = 0.11), categories258

related to enzyme regulation (e.g. ‘enzyme regulator activity’; GO:0030234; p = 0.003; q =259

0.01), and categories related to muscle cell function (e.g. ‘microtubule binding’; GO:0008017;260

p = 0.003; q = 0.10). There were more GO terms that were highly ranked (p < 0.05) in both261
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GO categories with significant enrichment for signatures of polygenic selection

A. Rainforest hunter-gatherers
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Figure 2: (Continued on the following page.)
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Figure 2: Gene Ontology (GO) functional categories’ distribution shift test p-values, indicat-
ing a shift in the PBS selection index values for these genes, in the Batwa and Andamanese
rainforest hunter-gatherers (A) and Bakiga and Brahmin agriculturalist control comparison
(B). Results shown for GO biological processes and molecular functions. Point size is scaled
to number of annotated genes in category. Terms that are significantly enriched for genes
under positive selection (Kolmogorov-Smirnov p < 0.01) in either population are shown in
blue and for both populations convergently (empirical permutation-based p  0.001) are
shown in orange. Colored lines represent 95% CI for significant categories estimated by
bootstrapping genes within pathways. Dark outlines indicate growth-associated terms: the
‘growth’ biological process (GO:0040007) and its descendant terms, or the molecular func-
tions ‘growth factor binding,’ ‘growth factor receptor binding,’ ‘growth hormone receptor
activity,’ and ‘growth factor activity’ and their sub-categories. One GO molecular function,
“carboxylic acid binding” (GO:0031406; Brahmin p =7.3 ⇥ 10�5; q = 0.0050) not shown,
but indicated with arrow.

the hunter-gatherer PBS shift-based empirical test of convergence and the Bayenv analysis262

than expected by chance (for biological processes GO terms: observed categories in common263

= 13, expected = 8.03, Fisher’s exact test p = 9.67 ⇥ 10�5; for molecular function GO terms:264

observed categories in common = 4, expected = 1.45, Fisher’s exact test p = 0.045).265

While we did not observe any significant population-specific shifts in PBS selection index266

values for growth-associated GO functional categories in any of our studied populations267

(Table S4; Suppl. Text), for each individual rainforest hunter-gatherer population we did268

observe nominal shifts in separate biological process categories involving the heart (Fig.269

2A). For the Batwa, ‘cardiac ventricle development’ (GO:0003231) was the top population-270

specific result (median PBS index = 0.272 vs. genome-wide median PBS index = 0.528;271

p = 0.001; q = 0.302). For the Andamanese, ‘cardiocyte di↵erentiation’ (GO:0035051) was272

also ranked highly (median PBS index = 0.353 vs. genome-wide median PBS index = 0.552;273

p = 0.002; q = 0.232). We note that while these are separate population-specific signatures,274

17 genes are shared between the above two cardiac-related pathways (of 61 total ‘cardiocyte275

di↵erentiation’ genes total, 28%; of 71 total ‘cardiac ventricle development’ genes, 24%; Table276

S28).277
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In contrast, cardiac development-related GO categories were not observed among those278

with highly-ranked population-specific polygenic shifts in selection index values for either279

the Bakiga or Brahmin agriculturalists (Fig. 2B; Table S29). The only GO term with a280

significant population-specific shift in the agriculturalists after multiple test correction was281

molecular function ‘carboxylic acid binding’ in the Brahmins (GO:0031406; p = 7.30 ⇥ 10�5;282

q = 0.005).283

To ensure that our results were robust to several possible biases, we repeated the above284

analyses with several modifications. First, to control for potential biases related to varia-285

tion in gene length and SNP minor allele frequency (MAF), we repeated all analyses after286

computing the PBS selection index with binning of genes by length and SNPs by MAF,287

respectively. Our results were not materially di↵erent (Tables S5-S12; Figs. S4-S8; Suppl.288

Text). Second, to account for the e↵ect of linkage disequilibrium among SNPs within a289

gene, we re-computed the empirical test for convergence p-values by permuting gene-GO290

relationships when generating the random null distributions for the PBS selection index val-291

ues instead of gene-PBS relationships as in our original analysis. Again, downstream results292

were largely unchanged (Table S13-S14; Suppl. Text). These additional analyses increase293

our confidence that our results are not artifactual.294

Discussion295

The independent evolution of small adult body size in multiple di↵erent tropical rainforest296

environments worldwide presents a natural human model for comparative study of the ge-297

netic and evolutionary bases of growth and body size. Through an evolutionary genomic298

comparison of African and Asian rainforest hunter-gatherer populations to one another and299

with nearby agriculturalists, we have gained additional, indirect insight into the genetic300

structure of body size, a fundamental biological trait. Specifically, we identified a signa-301

15

.CC-BY-NC-ND 4.0 International licensepeer-reviewed) is the author/funder. It is made available under a
The copyright holder for this preprint (which was not. http://dx.doi.org/10.1101/300574doi: bioRxiv preprint first posted online Apr. 13, 2018; 



ture of potential convergent positive selection on the growth factor binding pathway that302

could partially underlie the independent evolution of small body size in African and Asian303

rainforest hunter-gatherers.304

Unexpectedly, we also observed signatures of potential polygenic selection across func-305

tional categories of genes related to heart development in the rainforest hunter-gatherer306

populations, both convergently and on a population-specific basis. To a minor extent, the307

growth factor- and heart-related functional categories highlighted in our study do overlap: of308

the 123 total genes annotated across the three heart-related categories (‘cardiac muscle tis-309

sue development’ GO:0048738, ‘cardiac ventricle development’ GO:0003231, and ‘cardiocyte310

di↵erentiation’ GO:0035051), nine (7.3%) are also included among the 66 annotated genes311

in the ‘growth factor binding’ category (GO:0019838). However, even after excluding these312

nine genes from our dataset, we still observed similar polygenic PBS shifts in the Batwa and313

Andamanese for both growth factor- and heart-related functional categories (Suppl. Text),314

demonstrating that our observations are not driven solely by cross-annotated genes.315

We hypothesize that the evolution of growth hormone sub-responsiveness, which appears316

to at least partly underlie short stature in some rainforest hunter-gatherer populations [33–317

37] may in turn have also resulted in strong selection pressure for compensatory adaptations318

in cardiac pathways. The important roles of growth hormone (GH1) in the heart are evi-319

dent from studies of patients deficient in the hormone. For example, patients with growth320

hormone deficiency are known to be at an increased risk of atherosclerosis and mortality321

from cardiovascular disease [38] and have worse cardiac function [39]. More broadly, shorter322

people have elevated risk of coronary artery disease [40], likely due to the pleiotropic e↵ects323

of variants a↵ecting height and atherosclerosis development [41]. Such health outcomes may324

relate to the important roles that growth hormone plays in the development and function325

in the myocardium [42, 43], which contains a relatively high concentration of receptors for326

growth hormone [44]. We hypothesize that the adaptive evolution of growth hormone sub-327
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responsiveness underlying short stature in rainforest hunter-gatherers may have necessitated328

compensatory adaptations in the cardiac pathways reliant on growth hormone.329

An alternative explanation for our finding of potential convergent positive selection on330

cardiac-related pathways relates to the nutritional stress of full-time human rainforest habi-331

tation. Especially prior to the ability to trade forest products for cultivated goods with332

agriculturalists, the diets of full-time rainforest hunter-gatherers may have been calorically333

and nutritionally restricted on at least a seasonal basis [13]. Caloric restriction has a direct334

functional impact on cardiac metabolism and function, with modest fasting in mice leading to335

the depletion of myocardial phospholipids, which potentially act as a metabolic reserve to en-336

sure energy to essential heart functions [45]. In human rainforest hunter-gatherers, selection337

may have favored variants conferring cardiac phenotypes optimized to maintain myocardial338

homeostasis during the nutritional stress that these populations may have experienced in339

the past.340

An important caveat to our study is the lack of statistical significance for our population-341

specific analyses after controlling for the multiplicity of tests resulting from hierarchically342

nested GO terms. The absence of strong signals of positive selection that are robust to343

the multiple testing burden likely reflects both the expected subtlety of evolutionary sig-344

nals of selection on polygenic traits and the restriction of our dataset to gene coding region345

sequences. However, our comparative approach to identify signatures of convergent evo-346

lution is more robust. Therefore, while we cannot yet accurately estimate the extent to347

which signatures of positive selection that potentially underlie the evolution of the pygmy348

phenotype occurred in the same versus distinct genetic pathways between the Batwa and349

Andamanese, we do feel confident in our findings of convergent growth-related and cardiac-350

related pathways evolution. The concurrent signatures of convergent evolution across these351

two pathways in both African and Asian rainforest hunter-gatherers is an example of the in-352

sight into a biomedically-relevant phenotype that can be gained from the comparative study353
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of human populations with non-pathological natural variation.354

Materials and Methods355

Sample collection and dataset generation356

Sample collection, processing, and sequencing have been previously described [17, 23]. Briefly,357

sampling of biomaterials (blood or saliva) from Batwa rainforest hunter-gatherers and Bakiga358

agriculturalists of southwestern Uganda took place in 2010 [17]. The study was approved by359

the Institutional Review Boards (IRBs) of both the University of Chicago (#16986A) and360

Makerere University, Kampala, Uganda (#2009-137), and local community approval and361

individual informed consent were obtained before collection. DNA samples of 50 Batwa362

and 50 Bakiga adults were included in the present study. Exome capture, sequencing,363

and variant calling were described previously [23]. Briefly, sequence reads were aligned364

to the hg19/GRCh37 genome with BWA v.0.7.7 mem with default settings [46], PCR dupli-365

cates were detected with Picard Tools v.1.94 (http://broadinstitute.github.io/picard), and366

re-alignment around indels and base quality recalibration was done with GATK v3.5 [47]367

using the known indel sites from the 1000 Genomes Project [26]. Variants were called indi-368

vidually with GATK HaplotypeCaller [47], and variants were pooled together with GATK369

GenotypeGVCF and filtered using VQSR. Only biallelic SNPs with a minimum depth of 5x370

and less than 85% missingness that were polymorphic in the entire dataset were retained for371

analyses.372

Variant data for the Andamanese individuals (Jarawa and Onge) and an outgroup main-373

land Indian population (Uttar Pradesh Brahmins) from [25] were downloaded in VCF file374

format from a public website. To ensure the exome capture-derived African and whole375

genome shotgun sequencing-derived Asian datasets were comparable, we restricted our anal-376

yses of these data to exonic SNPs only.377
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Merging with 1000 Genomes data378

We chose outgroup comparison populations from the 1000 Genomes Project [26] to be equally379

distantly related to the ingroup populations: Reads from a random sample of 30 unrelated380

individuals from British in England and Scotland (GBR) and Luhya in Webuye, Kenya381

(LWK) were chosen for the Batwa/Bakiga and Andamanese/Brahmin datasets, respectively.382

We re-called variants in each 1000 Genomes comparison population at loci that were variable383

in the ingroup populations using GATK UnifiedGenotyper [47]. Variants were filtered to384

exclude those with QD < 2.0, MQ < 40.0, FS > 60.0, HaplotypeScore > 13.0, MQRankSum385

< -12.5, or ReadPosRankSum < -8.0. We removed SNPs for which fewer than 10 of the 30386

individuals from the 1000 Genomes datasets had genotypes.387

Computation of the Population Branch Statistic (PBS) and the388

per-gene PBS index389

Using these merged datasets, we computed FST between population pairs using the unbiased390

estimator of Weir and Cockerham [48], transformed it to a measure of population divergence391

[T = �log(1�FST )], and then calculated the Population Branch Statistic (PBS), after [29].392

PBS was computed on a per-SNP basis. We computed an empirical p-value for each SNP,393

simply the proportion of coding SNPs with PBS greater than the value for this SNP, which394

we adjusted for FDR.395

SNPs were annotated with gene-based information using ANNOVAR [49] with refGene396

(Release 76) [50] and PolyPhen [51] data. As the Andamanese/Brahmin dataset spanned397

the genome and the Batwa/Bakiga exome dataset included o↵ target intronic sequences398

as well as untranslated regions (UTRs), and microRNAs, we restricted our analysis to only399

exonic SNPs. For both the Batwa/Bakiga and Andamanese/Brahmin datasets, we computed400

a “PBS selection index” for each gene as follows. We compared the mean PBS for all401
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SNPs located within that gene to a distribution of values estimated by shu✏ing SNP-gene402

associations (without replacement) and re-computing the mean PBS value for that gene403

10,000 times. We defined the PBS selection index of the gene as the percentage of these404

empirical mean values that is higher than its observed mean PBS value. When identifying405

outlier genes, gene-based indices were adjusted for FDR.406

In order to assess potential biases related to variation in gene length and SNP minor407

allele frequencies (MAF), we repeated all analyses after computing the PBS selection index408

with binning of genes by length or SNPs by MAF. Complete details of these methods are409

included in the Supplemental Text.410

To identify SNPs with allele frequencies correlated with subsistence strategy (hunter-411

gatherer: Andamanese and Batwa; agriculturalists: Bakiga and Brahmin), we used Bayenv2.0412

[32] to assess whether the addition of a binary variable denoting subsistence strategy im-413

proved the Bayesian model that already took into account covariance between samples due414

to ancestry. As with the PBS results, we computed an index for each gene by sampling415

new values for each SNP from the distribution of all Bayes factors and comparing the actual416

average for this gene to those of the bootstrapped replicates.417

Creation of a priori lists of growth-related genes418

To test the hypothesis that genes with known influence on growth would show increased419

positive selection in rainforest hunter-gatherer populations, we curated a priori lists of420

growth-related genes as described fully in the Supplemental Text. Briefly, we obtained421

the following gene lists: i) 3,996 genes that a↵ect growth or size in mice (MP:0005378) from422

the Mouse/Human Orthology with Phenotype Annotations database [52]; ii) 266 genes as-423

sociated with abnormal skeletal growth syndromes in the Online Mendelian Inheritance in424

Man (OMIM) database (https://omim.org), as assembled by [53]; iii) 427 genes expressed425

substantially more highly in the mouse growth plate, the cartilaginous region on the end of426
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long bones where bone elongation occurs, than in soft tissues [lung, kidney, heart; >= 2.0427

fold change; [54]]; and iv) 955 genes annotated with the Gene Ontology “growth” biologi-428

cal process (GO:0040007). As the GH/IGF1 pathway is a major regulator of growth and429

disruptions to the pathway have been implicated in the pygmy phenotype, we also collected430

lists of genes associated with GH1 and IGF1 respectively from the OPHID database of pro-431

teinprotein interaction (PPI) networks [55]. Separately, we also used a list of genes found to432

be associated with the pygmy phenotype in the Batwa [17].433

Statistical overrepresentation and distribution shift tests434

Using the PBS and Bayenv indices, we next tested for a statistical over-representation of435

extreme values (p < 0.01) for the above a priori gene lists as well as all Gene Ontology436

(GO) terms using the topGO package of Bioconductor [56], gene-to-GO mapping from the437

org.Hs.eg.db package [57], and Fisher’s exact test in “classic” mode (i.e., without adjust-438

ment for GO hierarchy). We similarly performed a statistical enrichment test using the439

Kolmogorov-Smirnov test again in “classic” mode, which tested for a shift in the distribu-440

tion of the PBS or Bayenv statistic, rather than an excess of extreme values. In all cases, we441

pruned the GO hierarchy to exclude GO terms with fewer than 50 annotated genes to reduce442

the number of tests, leaving 1,742 and 1,816 GO biological processes and 266 and 285 GO443

molecular functions tested for the African and Asian datasets, respectively. To further reduce444

the number of redundant tests, we also computed the semantic similarity between GO terms445

to remove very similar terms. We computed the similarity metric of [58] as implemented446

in the GoSemSim R package [59], a measure of the overlapping information content in each447

term using the annotation statistics of their common ancestor terms, and then clustered448

based on these pairwise distances between GO terms using Ward Hierarchical Clustering.449

We then pruned GO terms by cutting the tree at a height of 0.5 and retaining the term in450

each cluster with the lowest p-value. With this reduced set of GO overrepresentation and451
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distribution shift results, we adjusted the p-value for FDR.452

Identification of signatures of convergent evolution453

We used two methods to identify convergent evolution: i.) computation of simple com-454

bined p-values for SNPs, genes, and GO overrepresentation and distribution shift tests using455

Fisher’s and Edgington’s methods, and ii.) a permutation based approach to identify GO456

pathways for which both the Batwa and Andamanese overrepresentation or distribution457

shift test results are more extreme than is to be expected by chance (the “empirical test for458

convergence”). These two approaches are summarized below.459

We searched for convergence between Batwa and Andamanese individuals by computing460

the joint p-value for PBS on a per-SNP, per-gene, and per-GO term basis. We calculated all461

joint p-values using Fisher’s method (as the sum of the natural logarithms of the uncorrected462

p-values for the Batwa and Andamanese tests [60]) as well as via Edgington’s method (based463

on the sum of all p-values [61]). Meta-analysis of p-values was done via custom script and464

the metap R package [62].465

We also assessed the probability of getting two false positives in the Batwa and An-466

damanese selection results by shu✏ing the genes’ PBS indices 1,000 times and performing467

GO overrepresentation and distribution shift tests on these permuted values. We compared468

the observed Batwa and Andamanese p-values to this generated distribution of p-values, as469

described above. We computed the joint probability of both null hypotheses being false for470

the Andamanese and Batwa as (1�pBatwa)(1�pAndamanese), where pBatwa and pAndamanese are471

the p-values of the Fisher’s exact test or of the Kolmogorov-Smirnov test for the outlier- and472

shift-based tests, respectively, and we compared the joint probability to the same statistic473

computed for the p-values from the random iterations. The empirical test for convergence474

p-value was simply the number of iterations for which this statistic was more extreme (lower)475

for the observed values than for the randomly generated values.476
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We also performed a variation of this analysis, but to preserve patterns of linkage disequi-477

librium among SNPs within a gene in the null distribution, instead of permuting gene-PBS478

relationships to generate the random null distributions for the PBS selection index values479

of the two populations considered jointly, we instead permuted the gene-GO relationships.480

That is, to compute the PBS selection index, the one-to-many relationships between genes481

and GO terms were shu✏ed when generating the null distribution, maintaining the groupings482

of GO terms that were assigned together to an original gene. Full details of this analysis are483

available in the Supplemental Text.484

Script and data availability485

All scripts used in the analysis are available at https://github.com/bergeycm/rhg-convergence-486

analysis and released under the GNU General Public License v3. Exome data for the Batwa487

and Bakiga populations have previously been deposited in the European Genome-phenome488

Archive under accession code EGAS00001002457. Extended data tables are available at489

https://doi.org/10.18113/S1N63M.490
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1 Supplemental Text63

Positive selection signatures on growth-associated genes We examined whether64

gene-specific signatures of strong positive selection (using an “outlier-based”” designation65

of genes with PBS index values < 0.01) in the rainforest populations were enriched for66

known functional associations with growth using a priori lists of 4,888 total growth-related67

genes, consisting of (with some redundancy among individual categories, as expected): i)68

3,996 genes that a↵ect growth or size in mice (MP:0005378) from the Mouse/Human Or-69

thology with Phenotype Annotations database [1]; ii) 266 genes associated with abnormal70

skeletal growth syndromes in the Online Mendelian Inheritance in Man (OMIM) database71

(https://omim.org/), as assembled by [2]; iii) 427 genes expressed substantially more highly72

in the mouse growth plate, the cartilaginous region on the end of long bones where bone73

elongation occurs, than in soft tissues (lung, kidney, heart; >= 2.0 fold change; [3]; and74

iv) 955 genes annotated with the Gene Ontology “growth” biological process (GO:0040007).75

Separately, we also considered in our analyses the set of 166 genes located within the 1676

genomic regions previously associated with the pygmy phenotype in the Batwa, using an77

admixture mapping approach [4], as well as GH1- and IGF1-associated genes using data78

from OPHID database of proteinprotein interaction (PPI) networks [5].79

We used each of the curated a priori growth-related gene lists for testing the hypothe-80

sis that such loci are enriched for genes with signatures of strong positive selection (outlier81

PBS selection index values) or have a shift in the distribution of PBS selection index val-82

ues consistent with subtle polygenic adaptation in the Batwa and Andamanese rainforest83

hunter-gatherer but not the Bakiga and Brahmin agriculturalist populations. We identi-84

fied 202, 188, 291, and 252 outlier strong selection candidate genes (with PBS index values85

< 0.01) in each of the Batwa, Bakiga, Andamanese, and Brahmin populations, respectively.86

Genes in the a priori growth-related gene lists were not significantly overrepresented among87
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PBS outliers in any populations, except for those associated with mouse growth phenotype88

in the Brahmin (68 observed, 47.7 expected; Fisher p = 0.0179) (Table S23). Though the89

lack of over-representation of growth-related gene lists among loci with outlier signatures of90

strong positive natural selection related to growth is perhaps unsurprising considering the91

polygenic phenotype, our distribution shift-based test also showed no significant shifts in92

the distribution of PBS indices for any population (Table S25). Genes in genomic regions93

previously associated with the pygmy phenotype in the Batwa [4] were enriched for genes94

with outlier PBS selection index values in the Batwa (outlier-based test: 5 observed, 1.39 ex-95

pected; Fisher p = 0.017; Table S23) and the PBS distribution for the phenotype-associated96

genes was shifted relative to the genome-wide distribution (distribution shift-based test:97

Kolmogorov-Smirnov test p = 0.056; Table S25). We found no evidence that genes associ-98

ated with GH1 and IGF1 were enriched for outlier or polygenic selection.99

Impact of cross-annotated genes between growth factor- and cardiac-related100

pathways To assess whether shared genes in GO categories relating to the heart and101

growth factor binding were responsible for the significant shift in PBS selection index values102

for genes in these annotations, we compared the distributions of PBS selection indices before103

and after removing 9 genes common to heart pathways and growth factor binding. The104

heart GO terms assessed were: ‘cardiocyte di↵erentiation’ (GO:0035051), with a shift in the105

Andamanese hunter-gatherers; ‘cardiac ventricle development’ (GO:0003231), with a shift in106

the Batwa hunter-gatherers; and ‘cardiac muscle tissue development’ (GO:0048738) with a107

convergent shift in the Batwa and Andamanese. Of the 123 heart related genes contained in108

these pathways, 9 were also annotated to the GO molecular function ‘growth factor binding’109

(GO:0019838): ACVR1, EGFR, ENG, FGFR2, FGFRL1, LTBP1, SCN5A, TGFBR1, and110

TGFBR3.111

After removing the 9 shared genes, the mean PBS selection index for the Andamanese112
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among genes annotated to ‘cardiocyte di↵erentiation’ decreased slightly from 0.444 to 0.443113

and the pre- and post-filtration distributions were not significantly di↵erent (Kolmogorov-114

Smirnov D = 0.023, p = 1). Similarly, the mean PBS selection index for the Batwa for115

genes in ‘cardiac ventricle development’ decreased slightly from 0.654 to 0.652, and the116

distributions were not significantly di↵erent (D = 0.044, p = 1). Finally, for ‘cardiac muscle117

tissue development’, the mean PBS selection index for the Andamanese increased from 0.450118

to 0.453, and for the Batwa increased from 0.474 to 0.486. Again the pre- and post-filtering119

distributions were not significantly di↵erent for the Andamanese (D = 0.015, p = 1) or120

Batwa (D = 0.015, p = 1).121

Similarly, after removing 9 shared genes, the mean PBS selection index for genes anno-122

tated to ‘growth factor binding’ (GO:0019838) for the Batwa increased slightly from 0.437123

to 0.440 and for the Andamanese decreased from 0.455 to 0.437. Again, the pairs of distri-124

butions were not significantly di↵erent (Batwa: D = 0.030, p = 1; Andamanese: D = 0.036,125

p = 1).126

Correcting for potential bias from di↵ering gene size or global minor allele fre-127

quency (MAF) In order to assess the potential biases related to di↵erences in gene length128

(e.g. number of SNPs) or in SNP global minor allele frequencies (MAF), we repeated the129

analysis after modifying how the PBS selection index was computed. As in the uncorrected130

analysis, these corrected PBS selection index values were computed using 1,000 iterations.131

First, to control for gene size, we sampled the PBS values for each SNP from only genes132

with the same number of SNPs during the computation of the selection index. For larger133

genes, gene sizes were binned to ensure su�cient SNPs from which to sample, using sets134

[11, 15], [16, 20], and [21,1).135

Second, to control for di↵ering MAF values for SNPs, we did the permutation-based136

computation of the PBS selection index while matching SNPs on global MAF (computed137
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using the African or Asian datasets for within-continent analyses.) SNPs were grouped by138

MAF into bins of size 0.01, and for each SNP in a gene, SNPs were sampled from only the139

set in the MAF bin.140

Neither modification to the PBS selection index computation algorithm majorly a↵ected141

the PBS selection index values nor the GO-based downstream analyses. Corrected and142

uncorrected PBS selection index values were highly correlated (R2 = 0.993 to 0.997 and143

0.953 to 0.985 for the gene size- and MAF-corrections respectively; Fig. S4).144

The GO biological processes and molecular functions with the strongest evidence of145

enrichment for strong selection were similar for the convergent (Tables S5 and S6; Figs.146

S5 and S6) and population-specific selection analyses (Tables S7 and S8; Figs. S5 and S6).147

The only mentioned growth- or heart-associated pathway that was no longer significant after148

correction was the biological process “negative regulation of growth,” which was significantly149

enriched for genes with evidence of strong selection in the Batwa in the original analysis,150

but its p-value rose to 0.0448 after correction for gene size. In contrast, “cardiac muscle151

tissue development” (GO:0048738) which originally had a convergent empirical p-value of152

0.025, was significantly enriched for strong positive selection convergently in the Batwa and153

Andamanese after MAF-based filtration (p = 0.001).154

Similarly, the top GO categories with evidence of polygenic selection were largely un-155

changed for the convergent (Tables S9 and S10; Figs. S7 and S8) and population-specific156

selection analyses (Tables S11 and S12; Figs. S7 and S8). Minor changes include “growth157

factor binding” (GO:0019838) which rose to be no longer significant with the MAF-based158

correction (original convergent empirical p < 0.001; MAF corrected p = 0.005).159
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Modification of significance testing in empirical test for convergent evolution We160

also modified and repeated the analysis that computes the significance of the convergence161

GO tests using a permutation-based approach. Whereas we originally permuted gene-PBS162

relationships to generate the random null distributions of PBS selection index values for two163

populations considered jointly, we instead permuted the gene-GO relationships to preserve164

LD patterns. The one-to-many relationships between genes and GO terms were shu✏ed,165

maintaining the groupings of GO terms that were assigned together to an original gene. We166

repeated the GO-based analyses for enrichment of strong selection or polygenic selection167

1,000 times with these randomized gene-GO annotations, and compared our actual observed168

values to this randomly-generated null distribution. As before, we then defined the p-value169

of our empirical test for convergent evolution as the probability that this statistic was more170

extreme (lower) for the observed values than for the randomly generated values. The resul-171

tant p-value summarizes the test of the null hypothesis that both results could have been172

jointly generated under random chance. The results of the modified test were only slightly173

di↵erent than the original for both convergence in strong outlier selection (Table S13) and174

in a shifted PBS selection index (Table S14).175
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2 Figures176

Fig. S1: Population Branch Statistic (PBS) schematic.

Mean PBS
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Figure S1: Mean values of the Population Branch Statistic (PBS; left) for the African
dataset (Batwa, Bakiga, and outgroup British populations; upper row) and Asian dataset
(Andamanese, Brahmin, and outgroup Kenyan populations; lower row). Middle and right
columns contain PBS values for two outlier SNPs in each population.
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Fig. S5: Gene size-corrected strong positive selection enrichment results.

A. Rainforest hunter-gatherers
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Figure S5: After gene size-based correction, Gene Ontology (GO) functional categories’ ratios
of expected to observed counts of outlier genes (with PBS selection index < 0.01) in the Batwa
and Andamanese rainforest hunter-gatherers (A) and Bakiga and Brahmin agriculturalist
control (B). Results shown for GO biological processes and molecular functions. Point size is
scaled to number of annotated genes in category. Terms that are significantly overrepresented
for genes under positive selection (Fisher p < 0.01) in either population shown in blue and
for both populations convergently (empirical permutation-based p < 0.005) shown in orange.
Colored lines represent 95% CI for significant categories estimated by bootstrapping genes
within pathways. Dark outlines indicate growth-associated terms: the ‘growth’ biological
process (GO:0040007) and its descendant terms, or the molecular functions ‘growth factor
binding,’ ‘growth factor receptor binding,’ ‘growth hormone receptor activity,’ and ‘growth
factor activity’ and their sub-categories.
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Fig. S6: MAF-corrected strong positive selection enrichment results.

A. Rainforest hunter-gatherers
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Figure S6: After MAF-based correction, Gene Ontology (GO) functional categories’ ratios of
expected to observed counts of outlier genes (with PBS selection index < 0.01) in the Batwa
and Andamanese rainforest hunter-gatherers (A) and Bakiga and Brahmin agriculturalist
control (B). Results shown for GO biological processes and molecular functions. Point size is
scaled to number of annotated genes in category. Terms that are significantly overrepresented
for genes under positive selection (Fisher p < 0.01) in either population shown in blue and
for both populations convergently (empirical permutation-based p < 0.005) shown in orange.
Colored lines represent 95% CI for significant categories estimated by bootstrapping genes
within pathways. Dark outlines indicate growth-associated terms: the ‘growth’ biological
process (GO:0040007) and its descendant terms, or the molecular functions ‘growth factor
binding,’ ‘growth factor receptor binding,’ ‘growth hormone receptor activity,’ and ‘growth
factor activity’ and their sub-categories.
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Fig. S7: Gene size-corrected polygenic distribution shift test results.

A. Rainforest hunter-gatherers

Cardiac ventricle
development

Growth factor
binding

Cardiocyte differentiation

Organ growth

Cardiac muscle
tissue development

Negative regulation of
cellular protein localization

0

1

2

3

0 1 2 3
Enrichment p−value (−log10)

Batwa

En
ric

hm
en

t p
−v

al
ue

 (−
lo

g1
0)

An
da

m
an

es
e

Annotated Genes
50
100
500
1000

Significant Shifts
Population−specific (p < 0.01)
Convergent (p <= 0.001)

B. Agriculturalists

Eye development

Leukocyte
differentiation

Actin binding

Sphingolipid
metabolic process

Phagocytosis

Defense response

Serine hydrolase activity

Protein phosphatase binding

Carboxylic acid binding

Actin cytoskeleton
reorganization

Cellular lipid
catabolic process

Protein
autophosphorylation

0

1

2

3

0 1 2 3
Enrichment p−value (−log10)

Bakiga

En
ric

hm
en

t p
−v

al
ue

 (−
lo

g1
0)

Br
ah

m
in

Annotated Genes
50
100
500
1000

Significant Shifts
Population−specific (p < 0.01)
Convergent (p <= 0.001)

Figure S7: (Continued on the following page.)
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Figure S7: After gene size-based correction, Gene Ontology (GO) functional categories’ dis-
tribution shift test p-values, indicating a shift in the PBS selection index values for genes, in
the Batwa and Andamanese rainforest hunter-gatherers (A) and Bakiga and Brahmin agri-
culturalist control (B). Results shown for GO biological processes and molecular functions.
Point size is scaled to number of annotated genes in category. Terms that are significantly
enriched for genes under positive selection (Kolmogorov-Smirnov p < 0.01) in either pop-
ulation shown in blue and for both populations convergently (empirical permutation-based
p < 0.005) shown in orange. Colored lines represent 95% CI for significant categories esti-
mated by bootstrapping genes within pathways. Dark outlines indicate growth-associated
terms: the ‘growth’ biological process (GO:0040007) and its descendant terms, or the molec-
ular functions ‘growth factor binding,’ ‘growth factor receptor binding,’ ‘growth hormone
receptor activity,’ and ‘growth factor activity’ and their sub-categories. One GO molecular
function, “carboxylic acid binding” (GO:0031406; Brahmin p =7.3 ⇥ 10�5; q = 0.0157) not
shown.
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Fig. S8: Gene size-corrected polygenic distribution shift test results.
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Figure S8: (Continued on the following page.)

19

.CC-BY-NC-ND 4.0 International licensepeer-reviewed) is the author/funder. It is made available under a
The copyright holder for this preprint (which was not. http://dx.doi.org/10.1101/300574doi: bioRxiv preprint first posted online Apr. 13, 2018; 



Figure S8: After MAF-based correction, Gene Ontology (GO) functional categories’ distri-
bution shift test p-values, indicating a shift in the PBS selection index values for genes, in
the Batwa and Andamanese rainforest hunter-gatherers (A) and Bakiga and Brahmin agri-
culturalist control (B). Results shown for GO biological processes and molecular functions.
Point size is scaled to number of annotated genes in category. Terms that are significantly
enriched for genes under positive selection (Kolmogorov-Smirnov p < 0.01) in either pop-
ulation shown in blue and for both populations convergently (empirical permutation-based
p < 0.005) shown in orange. Colored lines represent 95% CI for significant categories esti-
mated by bootstrapping genes within pathways. Dark outlines indicate growth-associated
terms: the ‘growth’ biological process (GO:0040007) and its descendant terms, or the molec-
ular functions ‘growth factor binding,’ ‘growth factor receptor binding,’ ‘growth hormone
receptor activity,’ and ‘growth factor activity’ and their sub-categories.

20

.CC-BY-NC-ND 4.0 International licensepeer-reviewed) is the author/funder. It is made available under a
The copyright holder for this preprint (which was not. http://dx.doi.org/10.1101/300574doi: bioRxiv preprint first posted online Apr. 13, 2018; 



3
T
a
b
le

s
1
7
7

T
ab

le
S
1:

G
en

e
O

n
to

lo
gy

(G
O

)
b
io

lo
gi

ca
l
p
ro

ce
ss

es
w

it
h

ev
id

en
ce

of
co

n
ve

rg
en

t
en

ri
ch

m
en

t
fo

r
st

ro
n
g

p
os

it
iv

e
se

le
ct

io
n

in
th

e
h
u
n
te

r-
ga

th
er

er
p
op

u
la

ti
on

s,
as

m
ea

su
re

d
b
y

ou
tl

ie
r
P
op

u
la

ti
on

B
ra

n
ch

S
ta

ti
st

ic
(P

B
S
)
va

lu
es

.
N

o
m

ol
ec

u
la

r
fu

n
ct

io
n
s

w
er

e
fo

u
n
d

to
b
e

co
n
ve

rg
en

tl
y

en
ri

ch
ed

.
J
oi

n
t

p-
va

lu
es

w
er

e
co

m
p
u
te

d
v
ia

a
p
er

m
u
ta

ti
on

-b
as

ed
m

et
h
o
d
,
an

d
th

os
e

w
it

h
jo

in
t

em
p
ir

ic
al

p
<

0.
00

5
ar

e
sh

ow
n
.

B
a
tw

a
:

A
n
d
a
m

a
n
es

e:

G
O

B
io

lo
g
ic

a
l
P

ro
ce

ss
J
o
in

t
p

E
x
p
.

O
b
s.

p
a
d
j.

p
E

x
p
.

O
b
s.

p
a
d
j.

p

G
O

:0
0
3
0
3
2
6

em
b
ry

o
n
ic

li
m

b
m

o
rp

h
o
g
en

es
is

0
.0

0
0

1
.4

7
4

0
.0

5
8
4

1
2
.0

1
6

0
.0

1
4
7

0
.9

0
1

G
O

:0
0
3
5
1
0
7

a
p
p
en

d
a
g
e

m
o
rp

h
o
g
en

es
is

0
.0

0
0

1
.6

9
5

0
.0

2
6
7

1
2
.2

7
6

0
.0

2
5
4

0
.9

0
1

G
O

:0
0
3
5
1
0
8

li
m

b
m

o
rp

h
o
g
en

es
is

0
.0

0
0

1
.6

9
5

0
.0

2
6
7

1
2
.2

7
6

0
.0

2
5
4

0
.9

0
1

G
O

:0
0
3
5
1
1
3

em
b
ry

o
n
ic

a
p
p
en

d
a
g
e

m
o
rp

h
o
g
en

es
is

0
.0

0
0

1
.4

7
4

0
.0

5
8
4

1
2
.0

1
6

0
.0

1
4
7

0
.9

0
1

G
O

:0
0
4
8
7
3
6

a
p
p
en

d
a
g
e

d
ev

el
o
p
m

en
t

0
.0

0
1

1
.9

5
5

0
.0

4
4
8

1
2
.6

2
6

0
.0

4
7

1
.0

0
0

G
O

:0
0
6
0
1
7
3

li
m

b
d
ev

el
o
p
m

en
t

0
.0

0
1

1
.9

5
5

0
.0

4
4
8

1
2
.6

2
6

0
.0

4
7

1
.0

0
0

G
O

:0
0
3
0
0
4
8

a
ct

in
fi
la

m
en

t-
b
a
se

d
m

o
v
em

en
t

0
.0

0
2

1
.7

2
4

0
.0

9
2
7

1
2
.3

3
5

0
.0

8
3
4

1
.0

0
0

G
O

:0
0
4
8
7
0
5

sk
el

et
a
l
sy

st
em

m
o
rp

h
o
g
en

es
is

0
.0

0
2

2
.2

0
5

0
.0

6
8
8

1
2
.9

5
6

0
.0

7
4
3

1
.0

0
0

G
O

:0
0
0
7
0
3
4

v
a
cu

o
la

r
tr

a
n
sp

o
rt

0
.0

0
3

1
.3

7
4

0
.0

4
7
0

1
1
.7

5
4

0
.0

9
6
8

1
.0

0
0

21

.CC-BY-NC-ND 4.0 International licensepeer-reviewed) is the author/funder. It is made available under a
The copyright holder for this preprint (which was not. http://dx.doi.org/10.1101/300574doi: bioRxiv preprint first posted online Apr. 13, 2018; 



Table S2: Gene Ontology (GO) biological processes with evidence of population-specific
enrichment for strong positive selection in the hunter-gatherer populations, as measured by
outlier Population Branch Statistic (PBS) values. Results with p < 0.01 shown.

GO Exp. Obs. p adj. p

Batwa RHG - Biological Processes:

GO:0007517 muscle organ development 10 4.02 0.0069 0.708

GO:0045926 negative regulation of growth 7 2.48 0.0118 0.708

Andamanese RHG - Biological Processes:

GO:0006302 double-strand break repair 10 3.14 0.0011 0.171

GO:0070085 glycosylation 12 4.34 0.0013 0.171

GO:0000723 telomere maintenance 8 2.30 0.0020 0.175

GO:0033365 protein localization to organelle 25 14.09 0.0036 0.189

GO:1903827 regulation of cellular protein localization 19 9.66 0.0036 0.189

GO:0007569 cell aging 6 1.62 0.0052 0.208

GO:0009101 glycoprotein biosynthetic process 12 5.28 0.0065 0.208

GO:0034613 cellular protein localization 41 27.87 0.0067 0.208

GO:0051179 localization 116 97.30 0.0079 0.208

GO:0060249 anatomical structure homeostasis 13 6.09 0.0079 0.208

GO:0045596 negative regulation of cell di↵erentiation 18 9.79 0.0090 0.215

Batwa RHG - Molecular Functions:

GO:0003723 RNA binding 26 17.66 0.028 0.732

GO:0043167 ion binding 83 70.68 0.034 0.732

Andamanese RHG - Molecular Functions:

GO:0043130 ubiquitin binding 7 1.89 0.0026 0.177

GO:0008233 peptidase activity 17 9.58 0.0153 0.383
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Table S3: Gene Ontology (GO) biological processes (BP) and molecular functions (MF)
with evidence of convergent distribution shifts in PBS selection index values in the hunter-
gatherer populations. Joint p-values were computed via a permutation-based method, and
those with joint empirical p < 0.005 are shown.

Batwa: Andamanese:

GO Joint p p adj. p p adj. p

BP GO:0035265 organ growth 0.001 0.0275 0.997 0.04509 1.000

GO:0048738 cardiac muscle tissue development 0.001 0.0461 0.997 0.00265 1.000

GO:1903828 negative regulation of cellular protein localization 0.001 0.0360 0.997 0.04275 1.000

GO:0016202 regulation of striated muscle tissue development 0.002 0.0135 0.997 0.04406 1.000

GO:1901861 regulation of muscle tissue development 0.002 0.0135 0.997 0.04406 1.000

GO:0045444 fat cell di↵erentiation 0.004 0.0573 0.997 0.04058 1.000

MF GO:0019199 transmembrane receptor protein kinase activity 0.000 0.027 0.817 0.0261 0.784

GO:0019838 growth factor binding 0.000 0.021 0.817 0.0269 0.784

GO:0032559 adenyl ribonucleotide binding 0.003 0.020 0.817 0.0579 0.877

GO:0030554 adenyl nucleotide binding 0.004 0.017 0.817 0.0755 0.877
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Table S4: Gene Ontology (GO) biological processes (BP) and molecular functions (MF)
with evidence of population-specific distribution shifts in PBS selection index values in the
hunter-gatherer populations. No molecular functions were found to be significantly shifted
for the Batwa. Results with p < 0.01 are shown.

GO p adj. p

Batwa RHG - Biological Processes:

GO:0003231 cardiac ventricle development 0.001 0.302

GO:0061351 neural precursor cell proliferation 0.007 0.348

GO:0034976 response to endoplasmic reticulum stress 0.009 0.348

Andamanese RHG - Biological Processes:

GO:0016579 protein deubiquitination 0.001 0.232

GO:0035051 cardiocyte di↵erentiation 0.002 0.232

GO:0048738 cardiac muscle tissue development 0.003 0.232

GO:1901800 positive regulation of proteasomal protein catabolic process 0.004 0.262

GO:0006508 proteolysis 0.009 0.453

Andamanese RHG - Molecular Functions:

GO:0005085 guanyl-nucleotide exchange factor activity 0.005 0.278
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Table S7: After gene size-based correction, Gene Ontology (GO) biological processes with
evidence of population-specific enrichment for strong positive selection in the hunter-gatherer
populations, as measured by outlier Population Branch Statistic (PBS) values. Results with
p < 0.01 shown.

GO Exp. Obs. p adj. p

Batwa RHG - Biological Processes:

GO:0007517 muscle organ development 11 4.20 0.0032 0.5650

GO:1903825 organic acid transmembrane transport 6 1.67 0.0061 0.5652

GO:0030048 actin filament-based movement 6 1.80 0.0061 0.5652

Andamanese RHG - Biological Processes:

GO:0006302 double-strand break repair 10 3.16 0.0012 0.231

GO:0000723 telomere maintenance 8 2.31 0.0020 0.231

GO:1903827 regulation of cellular protein localization 19 9.70 0.0038 0.231

GO:0070085 glycosylation 11 4.36 0.0042 0.231

GO:1900180 regulation of protein localization to nucleus 10 3.77 0.0044 0.231

GO:0007569 cell aging 6 1.63 0.0053 0.232

GO:0060249 anatomical structure homeostasis 13 6.12 0.0082 0.299

GO:0051234 establishment of localization 99 81.24 0.0091 0.299

Batwa RHG - Molecular Functions:

GO:0015081 sodium ion transmembrane transporter activity 7 2.31 0.0081 0.33245

Andamanese RHG - Molecular Functions:

GO:0043130 ubiquitin binding 7 1.89 0.0026 0.177
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Table S8: After MAF-based correction, Gene Ontology (GO) biological processes with evi-
dence of population-specific enrichment for strong positive selection in the hunter-gatherer
populations, as measured by outlier Population Branch Statistic (PBS) values. No molecular
functions were found to be significantly shifted for the Batwa. Results with p < 0.01 shown.

GO Exp. Obs. p adj. p

Batwa RHG - Biological Processes:

GO:0007517 muscle organ development 11 4.04 0.0023 0.492

GO:0051592 response to calcium ion 6 1.75 0.0079 0.492

Andamanese RHG - Biological Processes:

GO:0051179 localization 142 114.34 0.00044 0.115

GO:0045596 negative regulation of cell di↵erentiation 22 11.53 0.0026 0.266

GO:0071229 cellular response to acid chemical 9 3.24 0.0048 0.266

GO:0002460 adaptive immune response based on somatic recombination... 11 4.47 0.0050 0.266

GO:0014706 striated muscle tissue development 14 6.55 0.0059 0.266

GO:0048584 positive regulation of response to stimulus 53 38.05 0.0067 0.266

GO:0016337 single organismal cell-cell adhesion 22 12.61 0.0076 0.266

Andamanese RHG - Molecular Functions:

GO:0043130 ubiquitin binding 7 2.24 0.0067 0.221

GO:0008514 organic anion transmembrane transporter activity 10 4.03 0.0068 0.221
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Table S9: After gene size-based correction, Gene Ontology (GO) biological processes (BP)
and molecular functions (MF) with evidence of convergent distribution shifts in PBS selec-
tion index values in the hunter-gatherer populations. Joint p-values were computed via a
permutation-based method, and those with joint empirical p < 0.005 are shown.

Batwa: Andamanese:

GO Joint p p adj. p p adj. p

BP GO:0016202 regulation of striated muscle tissue development 0.000 0.0100 0.994 0.0570 1.000

GO:1901861 regulation of muscle tissue development 0.000 0.0100 0.994 0.0570 1.000

GO:0045444 fat cell di↵erentiation 0.001 0.0539 0.994 0.0517 1.000

GO:0048634 regulation of muscle organ development 0.002 0.0101 0.994 0.0924 1.000

GO:0035265 organ growth 0.003 0.0260 0.994 0.0613 1.000

GO:0048738 cardiac muscle tissue development 0.003 0.0646 0.994 0.0031 1.000

GO:0051147 regulation of muscle cell di↵erentiation 0.003 0.0242 0.994 0.1026 1.000

GO:1903828 negative regulation of cellular protein localization 0.003 0.0475 0.994 0.0405 1.000

GO:0046434 organophosphate catabolic process 0.004 0.0154 0.994 0.0780 1.000

MF GO:0019199 transmembrane receptor protein kinase activity 0.000 0.021 0.698 0.0132 0.736

GO:0019838 growth factor binding 0.002 0.029 0.750 0.0285 0.736

GO:0030554 adenyl nucleotide binding 0.002 0.014 0.698 0.0769 0.877

GO:0032559 adenyl ribonucleotide binding 0.002 0.017 0.698 0.0599 0.877
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Table S10: After MAF-based correction, Gene Ontology (GO) biological processes (BP)
and molecular functions (MF) with evidence of convergent distribution shifts in PBS selec-
tion index values in the hunter-gatherer populations. Joint p-values were computed via a
permutation-based method, and those with joint empirical p < 0.005 are shown.

Batwa: Andamanese:

GO Joint p p adj. p p adj. p

BP GO:0048738 cardiac muscle tissue development 0.000 0.0921 0.993 0.00174 0.878

GO:0033002 muscle cell proliferation 0.002 0.0919 0.993 0.02565 1.000

GO:0035265 organ growth 0.003 0.0736 0.993 0.01943 1.000

GO:0003007 heart morphogenesis 0.004 0.0375 0.993 0.06262 1.000

GO:0016579 protein deubiquitination 0.004 0.1171 0.993 0.00041 0.369

MF GO:0019199 transmembrane receptor protein kinase activity 0.001 0.026 0.675 0.039 0.874
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Table S11: After gene size-based correction, Gene Ontology (GO) biological processes (BP)
and molecular functions (MF) with evidence of population-specific distribution shifts in PBS
selection index values in the hunter-gatherer populations. No molecular functions were found
to be significantly shifted for the Batwa. Results with p < 0.01 are shown.

GO p adj. p

Batwa RHG - Biological Processes:

GO:0003231 cardiac ventricle development 0.0025 0.371

GO:0061351 neural precursor cell proliferation 0.0080 0.371

Andamanese RHG - Biological Processes:

GO:0016579 protein deubiquitination 0.001 0.273

GO:0035051 cardiocyte di↵erentiation 0.003 0.273

GO:0048738 cardiac muscle tissue development 0.003 0.273

GO:1901800 positive regulation of proteasomal protein catabolic process 0.006 0.322

GO:0001936 regulation of endothelial cell proliferation 0.006 0.322

GO:0006508 proteolysis 0.009 0.396

Andamanese RHG - Molecular Functions:

GO:0005085 guanyl-nucleotide exchange factor activity 0.0034 0.224

GO:0008134 transcription factor binding 0.0096 0.224
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Table S12: After MAF-based correction, Gene Ontology (GO) biological processes (BP)
and molecular functions (MF) with evidence of population-specific distribution shifts in
PBS selection index values in the hunter-gatherer populations. No molecular functions were
found to be significantly shifted for the Batwa. Results with p < 0.01 are shown.

GO p adj. p

Batwa RHG - Biological Processes:

GO:0003231 cardiac ventricle development 0.0015 0.346

GO:0034284 response to monosaccharide 0.0043 0.346

GO:0008217 regulation of blood pressure 0.0056 0.346

GO:0050864 regulation of B cell activation 0.0083 0.346

GO:0048634 regulation of muscle organ development 0.0090 0.346

GO:1901861 regulation of muscle tissue development 0.0092 0.346

Andamanese RHG - Biological Processes:

GO:0070646 protein modification by small protein removal 0.0003 0.087

GO:0048738 cardiac muscle tissue development 0.0017 0.160

GO:0035051 cardiocyte di↵erentiation 0.0022 0.160

GO:0006508 proteolysis 0.0024 0.156

GO:0071840 cellular component organization or biogenesis 0.0057 0.283

GO:0007155 cell adhesion 0.0065 0.283

GO:0007169 transmembrane receptor protein tyrosine kinase signaling pathway 0.0091 0.298

Andamanese RHG - Molecular Functions:

GO:0005085 guanyl-nucleotide exchange factor activity 0.0057 0.198

GO:0019783 ubiquitin-like protein-specific protease activity 0.0081 0.198

32

.CC-BY-NC-ND 4.0 International licensepeer-reviewed) is the author/funder. It is made available under a
The copyright holder for this preprint (which was not. http://dx.doi.org/10.1101/300574doi: bioRxiv preprint first posted online Apr. 13, 2018; 



Table S13: Comparison of results of two methods for computing empirical test for conver-
gence in strong outlier selection in both the Batwa and Andamanese RHGs. In the original
method, genes and PBS selection index values are permuted to create an empirical null dis-
tribution. In the modified case, genes and their Gene Ontology (GO) annotations are instead
permuted to create the null distribution. Biological processes (BP) with empirical test for
convergence p < 0.005 in either method shown. No molecular functions were found to be
significantly convergently enriched in both RHG populations.

GO Biological Process Original convergence p Modified convergence p

GO:0035107 appendage morphogenesis 0.000 0.000

GO:0035108 limb morphogenesis 0.000 0.000

GO:0030326 embryonic limb morphogenesis 0.000 0.002

GO:0035113 embryonic appendage morphogenesis 0.000 0.002

GO:0048736 appendage development 0.001 0.003

GO:0060173 limb development 0.001 0.003

GO:0048705 skeletal system morphogenesis 0.002 0.003

GO:0048522 positive regulation of cellular process 0.006 0.003

GO:0080135 regulation of cellular response to stress 0.018 0.004

GO:0030048 actin filament-based movement 0.002 0.006

GO:0007034 vacuolar transport 0.003 -
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Table S14: Comparison of results of two methods for computing empirical test for con-
vergence in PBS selection index shift in both the Batwa and Andamanese RHGs. In the
original method, genes and PBS selection index values are permuted to create an empirical
null distribution. In the modified case, genes and their Gene Ontology (GO) annotations are
instead permuted to create the null distribution. Biological processes (BP) and molecular
functions (MF) with empirical test for convergence p < 0.005 in either method shown.

GO Biological Process Original convergence p Modified convergence p

GO:0016202 regulation of striated muscle tissue development 0.002 0.000

GO:1901861 regulation of muscle tissue development 0.002 0.000

GO:0048738 cardiac muscle tissue development 0.001 0.001

GO:0048634 regulation of muscle organ development 0.005 0.001

GO:0045444 fat cell di↵erentiation 0.004 0.002

GO:0003007 heart morphogenesis 0.006 0.002

GO:0035265 organ growth 0.001 0.004

GO:0046434 organophosphate catabolic process 0.007 0.004

GO:1903828 negative regulation of cellular protein localization 0.001 0.006

GO Molecular Function Original convergence p Modified convergence p

GO:0019838 growth factor binding 0.000 0.001

GO:0019199 transmembrane receptor protein kinase activity 0.000 0.002

GO:0032559 adenyl ribonucleotide binding 0.003 0.004

GO:0030554 adenyl nucleotide binding 0.004 0.004

GO:0005524 ATP binding 0.005 0.004
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