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« Human racial classification is of no social value and is 

positively destructive of social and human relations. Since 

such racial classification is now seen to be of virtually no 

genetic or taxonomic significance either, no justification 

can be offered for its continuance.  » 

Lewontin RC. 1972, The apportionment of human diversity  

Introduction 
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I - L’évolution du rapport entre l’humain et ses génomes 

La génomique définit l’organisation des génomes sur leur support, l’ADN (ou l’ARN chez les virus), ainsi 

que la manière dont ils régissent l’ensemble des mécanismes moléculaires comme l’expression d’ARN, 

ou la production de protéines dans les organismes. Cette discipline s’est progressivement immiscée 

dans la vie humaine dans les dernières décennies, aussi bien dans les domaines des professionnels de 

santé que de manière récréative dans le grand public. 

Par exemple, depuis 2019 et jusqu’à aujourd’hui en 2022, la pandémie de SARS-CoV-2 a vu croître le 

nombre d’informations génomiques délivrées au grand public, notamment sur l’existence de variants 

viraux et de leur impact sur l’infection (1). De plus, les années 2000 sont le début des tests génétiques 

« récréatifs », qui pour la plupart peuvent renseigner sur les ancestralités d’une personne en se basant 

sur les similarités avec plusieurs populations humaines. Bien qu’ils soient interdits en France (2), 

environ 100 000 à 200 000 y aurait recours annuellement (3). Ainsi, des entreprises comme 23andme 

ont même étendu leur rôle récréatif en obtenant l’autorisation de tester certaines pathologies (4). 

Ces situations montrent l’augmentation de l’accès et de l’attrait de la population pour la génomique 

mais soulignent également la diversité des génomes étudiés. Le monde de la médecine et de la 

recherche connaît cette diversité. Ainsi les progrès continuels de la génomique humaine ont modifié 

le parcours de santé pour y incorporer des tests de pathologies génétiques (5) ou évaluer la 

compatibilité en transplantation par le groupe sanguin ou les gènes du Human Leukocyte Antigen (HLA) 

(6). 

Malgré l’omniprésence de la génomique dans la recherche en santé, notamment dans l’étude des 

pathologies et la connaissance de l’hétérogénéité des génomes humains, l’étude de l’interaction entre 

les pathologies et les différences génétiques entre les populations reste minoritaire. Dans le cas de 

l’insuffisance rénale, la différence génétique des populations est intégrée dans certains scores de 

prédiction de la fonction rénale mais leur impact réel à long terme sur le traitement des patients est 

questionné (7,8). 

Ainsi, la génomique semble prendre une importance de plus en plus grande pour comprendre les 

pathologies. Son inclusion de la diversité génétique humaine reste pourtant limitée par le manque de 

connaissance des séquences de populations non-européennes et par son utilisation dans les maladies 

complexes. Afin de mieux comprendre l’état actuel des connaissances en génomique, il est intéressant 

de se pencher brièvement sur les principes de bases de l’hérédité et de la génétique humaine pour 

évaluer comment les variations dans les populations humaines sont prises en compte. 
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I.1 - D’une vision péremptoire de la génétique mendélienne aux multiples 

intrications de la génétique polygénique 

Les premiers modèles concernant l’hérédité précèdent d’un siècle la découverte de la structure et du 

rôle de l’ADN. Historiquement, Charles Darwin est à l’origine d’une des premières descriptions de la 

diversité des espèces au sein même d’une population et de la manière dont une sélection naturelle 

s’opère sur des petites variations favorables à des individus (9). En 1865, Gregor Mendel propose un 

modèle d’hérédité sur les bases de son observation de la transmission des caractères chez les plantes 

(10). Ses travaux liminaires restent sans support physique observé pendant de nombreuses années 

(11) jusqu’à de multiples découvertes dans les années 1950 : de l’idée de la molécule d’ADN comme 

support de l’information (12) aux premières démonstrations (13) jusqu’à la résolution de la structure 

physique de l’ADN (14–16). 

Les années 1980 voient l’arrivée des technologies de séquençage (17) qui permettent d’identifier les 

bases nucléotidiques qui forment l’ADN à un locus particulier. Un locus correspond à un segment de 

taille variable sur l’ADN qui peut être associé à une fonction, un groupe de gènes ou simplement une 

position sur le génome. Ces technologies se concentrent sur l’identification de maladies rares 

monogéniques (i.e. reliées à la mutation d’un seul gène) découvertes dans des familles, et dans les 

années 2000 plus de 1000 mutations pathogéniques sont alors connues (18), notamment grâce à la 

cartographie du déséquilibre de liaison (19). Le déséquilibre de liaison est l’association non-aléatoire 

d’allèles à différents loci, en d’autres termes c’est la corrélation entre la présence d’une variation de 

l’ADN avec une autre, à l’échelle d’une population. Ce déséquilibre de liaison a comme origine 

différents phénomènes liés au mécanismes de transmission de l’ADN sur plusieurs générations. La 

liaison génétique, par exemple, est la tendance qu’ont deux loci proches sur l’ADN à être transmis 

ensemble dans la descendance et impacte ainsi le déséquilibre de liaison observé dans une population. 

Cette liaison est mesurée en centimorgans (cM) contrairement à une distance physique comme le 

nombre de paires de bases nucléotidiques (pb). Ce déséquilibre de liaison apparaît aussi par des 

phénomènes de mutation ou de sélection naturelle d’un ensemble de modifications de l’ADN. Elle 

permet notamment d’identifier la mutation causale d’une maladie monogénique en suivant la 

corrélation de mutations proches avec la maladie (20). 

L’assemblage du premier génome humain complet en 2001 a ensuite lancé une nouvelle vague d’étude 

de la génétique en fournissant une première référence pour séquencer d’autres génomes entiers (21). 

Cela a permis de basculer de l’étude génétique à l’étude génomique qui évalue la part d’héritabilité 

d’une pathologie sans a priori sur la région du génome impliquée Ces dernières peuvent aussi bien 

relever des liens statistiques avec des variants communs de l’ADN qu’avec des variants plus rares ou 
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des mutation. Les chercheurs ont ainsi pu décrire des maladies complexes, des « phénotypes affectés 

par l’action simultanée de plusieurs facteurs génétiques, épigénétiques (i.e liés aux mécanismes de 

transcription de l’ADN) et environnementaux, ainsi que leurs interactions », comme décrit par 

Manfredi (22). L’essor des technologies de génotypage et de séquençage de l’ADN dans les années 

2000 a ainsi pu faciliter la récolte de données génétiques : le nombre de SNP (Single Nucleotide 

Polymorphism), polymorphismes courants de l’ADN (présents à plus de 1% dans la population), 

d’insertions/délétions, et de variants structuraux (i.e. des morceaux d’ADN répétés, ou absents) n’ont 

alors cessé de croître et ils ont été reconnus comme influençant de nombreux traits, de la taille aux 

maladies auto-immunes (23). 

En 2022, un nouvel assemblage du génome humain, le CHM13 a vu le jour, comblant les parties les 

plus ardues à séquencer et signant la fin d’un long travail sur l’organisation du génome (24). 

Cependant, un pan important de la génomique consiste à comprendre la diversité des polymorphismes 

existant dans les populations et leur répartition. L’étude de cette diversité bat encore son plein. 

I.2 - L’impact de la diversité génétique et les limites actuelles de son étude 

Le projet fondateur de l’analyse de la diversité en génomique humaine est le 1,000 Genomes Project 

(1KGP ou 1KG), une extension du projet international HapMap (25). Comme son nom l’indique, le 1KGP 

a eu pour ambition de réunir et séquencer 1 000 génomes humains provenant de plusieurs continents 

(Figure I-1, Auton et al. (26)). 

Figure I-1 Répartition des 26 populations séquencées par le 1,000 Genomes Project (1KGP). Cinq 
groupes, appelés super-populations, sont représentées avec des individus d’Amérique (rouge), d’Europe 
(bleu), d’Afrique (jaune), ainsi que de l’Asie du Sud (violet) et de l’Est (vert). La taille de chaque cercle 
dépend du nombre de variants identifiés. Les proportions de chaque cercle définissent la part des 
variants partagés par tous les continents (gris foncé), par plusieurs continents étudié (gris clair), 
exclusive au continent (couleur claire) ou à la population étudiée (couleur foncée). Traduit de Auton et 
al. 
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Dans les faits, ce sont 2 504 individus non-apparentés, issus de 26 populations différentes, qui ont 

finalement été séquencés lors de la phase finale du projet (26,27). Ce projet est maintenant dirigé par 

l’International Genome Sample Resource (IGSR) et ses données sont encore une référence en terme 

de diversité (28). L’ISGR a récemment séquencé à nouveau les données 1KG pour observer les variants 

les plus rares (29). Ils prévoient également d’étendre le nombre d’individus dans le futur. 

Ce projet a permis de remettre la diversité au centre de l’analyse génomique mais également de 

démontrer la répartition de ces polymorphismes entre les populations en suivant les découvertes de 

Lewontin (30). Dès 1972, Richard Lewontin prenait position sur les différences observées entre les 

populations et l’inintérêt de leur attribuer des catégories, malgré de nombreux détracteurs (31). Même 

si les populations mondiales présentent des fréquences de polymorphismes différentes, au regard de 

la diversité à l’intérieur même de ces populations, elles sont mineures. Par ailleurs, à l’occasion du 

50ème anniversaire de cet article, Maróstica et al. ont démontré cette même répartition dans une des 

régions les plus complexes du génome, comportant de nombreux polymorphismes : le Complexe 

Majeur d’Histocompatibilité (CMH) (32). 

Malgré ces constats, l’analyse génomique souffre actuellement d’un problème de représentation. En 

effet, plus de 90% des données de séquences concernent des individus européens (33). Un 

observatoire de cette diversité, le GWAS Diversity Monitor, a même été mis en place pour suivre 

l’évolution de la composition des données de génomique (34). Ce manque d’inclusion a un impact 

direct sur la fiabilité des scores de risque polygéniques par exemple, qui sont censés évaluer le fardeau 

génétique d’individus vis-à-vis d’une pathologie. Or, les différences de fréquence de SNP entre les 

populations génétiques mènent à des valeurs de risque ininterprétables lorsque les individus ne sont 

pas européens. Cependant, ils sont pour la plupart inadaptés aux populations non-européennes (35). 

Cette crise de la diversité a un impact également pour le grand public où la génétique des populations 

reste un fort vecteur de discriminations que l’American Society of Human Genetics a dénoncé en 2018 

(36). 

La diversité dans le génome humain est visible à l’œil nu mais ce n’est en réalité que la partie émergée 

de l’iceberg. Les personnes non-apparentées partageant un visage similaire ont ainsi des similarités 

génétiques (37). Tous les êtres humains diffèrent entre eux de mille et une façons qui les rend uniques. 

La résolution du premier génome humain, ses annotations et versions consécutives ont permis 

d’estimer cette diversité, de comprendre comment elle peut distinguer et décortiquer des populations 

grâce aux polymorphismes apportés par leurs ancêtres. Malheureusement, le manque de moyens mis 

en œuvre pour évaluer l’impact de la diversité sur des pathologies ou des algorithmes reste un frein à 

la démocratisation réelle de la génomique humaine. Cette thèse s’efforcera ainsi de mettre la lumière 
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sur la pluralité de la génomique humaine et son analyse. Et si l’on ne devait choisir qu’un seul locus 

génomique pour présenter cette incroyable diversité, le complexe majeur d’histocompatibilité (CMH) 

serait un choix évident. Cette région est la plus dense en gènes du génome, joue un rôle crucial dans 

l’immunité humaine et dispose de milliers de polymorphismes qui posent de nombreuses questions 

quant à leur élucidation. Les travaux de cette thèse vont donc se concentrer sur cette région, et en 

particulier sur la famille des gènes du HLA qu’elle contient. 

II - La diversité du HLA et son intrication dans la biologie humaine  

II.1 - Le Complexe Majeur d’Histocompatibilité (CMH), un génome de l’immunité 

dans un génome 

Les génomes humains regorgent de diversité : des polymorphismes simples, mutations, 

insertions/délétions, ou changements structuraux ; à des fréquences différentes entre des populations 

géographiquement éloignées mais également au sein de populations proches. Cette diversité a un 

impact sur tous les traits pouvant affecter l’humain. L’exemple parfait de l’impact de la diversité 

génétique sur les humains est le Complexe Majeur d’Histocompatibilité (CMH). Le CMH est une région 

génomique située sur le chromosome 6 et son nom découle de sa découverte comme un facteur de 

compatibilité important lors de la transplantation. 

II.1.1 - La découverte du HLA en transplantation 

Dès 1936, l’immunologiste Peter Gorer parvient à différencier des souris consanguines à partir des 

anticorps contenus dans du sérum de lapin, ces différences sont appelées types antigéniques car les 

anticorps reconnaissent des molécules nommées alors antigènes (38,39). Il faut cependant attendre 

1958 pour que Jean Dausset (40), Rose Payne (41) et Jon Van Rood (42) identifient de manière 

concomitante des « iso-leuco-anticorps » permettant d’agglutiner les cellules du sang. Tout comme les 

différents groupes sanguins, ces facteurs semblent reconnus par des anticorps qui fixent les molécules 

considérées comme étrangères au corps. Plusieurs années de recherche et congrès immunogénétiques 

ont été nécessaires pour élucider l’organisation génétique de ces antigènes, nommés par la suite 

Human Leukocyte Antigen (HLA). 

Il a été rapidement démontré que ces antigènes étaient essentiels en transplantation et, à l’instar des 

groupes sanguins, que le HLA était un facteur d’histocompatibilité (i.e. compatibilités des tissus entre 

eux). Lors de greffes de peau, Ceppellini et al., ainsi que Amos et al. ont démontré que le greffon était 

conservé plus longtemps entre des frères et sœurs qui partageaient leurs gènes HLA (43–45). En 1965, 

l’idée de l’importance de la correspondance HLA entre deux individus pour la greffe de rein a aussi 

émergé (46). Bien que la médecine actuelle, notamment l’amélioration des traitements 
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immunosuppresseurs, a permis d’augmenter la survie du greffon entre donneurs et receveurs de HLA 

différents (47), le HLA reste un marqueur essentiel dans les greffes. La greffe de cellules souches 

hématopoïétiques, à l’origine de toutes les cellules sanguines, est nécessaire dans de nombreux 

cancers et maladies auto-immunes. Elle doit strictement suivre cette compatibilité HLA (48,49). La 

nécessité de trouver un donneur compatible HLA dans ce cas est toujours essentielle et des outils sont 

développés pour trouver ces donneurs (50). La dénomination d’antigène donnée au HLA vient de sa 

capacité à être reconnu par le système immunitaire, chargé de morceaux de protéines, ce qui mène à 

la génération d’anticorps contre lui. Plus tard, on trouvera sa fonction de présentation d’antigènes. 

Le HLA est encore à ce jour le système majeur de la région du CMH, que ce soit pour leur rôle d’antigène 

dans la transplantation, sa diversité de gènes et son interaction avec l’évolution des pathogènes ou 

dans les maladies auto-immunes. Malgré tout, le reste de la région du CMH en elle-même regorge de 

gènes cruciaux dans l’immunité humaine et même dans d’autres voies de signalisation, comme le 

souligne très justement Eric Thorsby : « En faisant le constat qu’il est trop tard pour le renommer 

actuellement, il est admis qu’au lieu de nommer le complexe HLA, ainsi que les autres complexes 

similaires dans d’autres espèces le complexe majeur d’histocompatibilité, ces complexes de gènes 

auraient dû être appelés complexe majeur de la réponse immunitaire » (45) (traduit de l’anglais). 

II.1.2 - Le HLA est l’antigène qui cache la forêt 

Chez l’humain, bien qu’il soit courant de voir les termes HLA et CMH utilisés de manière indifférenciée, 

ils désignent cependant des concepts différents. Le HLA désigne les molécules impliquées dans la 

présentation d’antigènes, de manière directe (grâce à HLA-A, HLA-DRB1, etc.) ou indirecte (HLA-DOA, 

etc.), ainsi que certains pseudogènes (HLA-S, etc.). Le CMH fait référence à la région complète dans 

laquelle se trouve les gènes du HLA (45). 

La distinction entre les molécules et la région du CMH est plus rare chez les autres espèces référencées 

dans l’IPD-MHC (Immune Polymorphism Database), la base de données de référence pour les 

molécules non-humaines de présentation d’antigènes (51), où l’on parle souvent de CMH de l’espèce 

concernée. Celui-ci correspond également à une région similaire à celle des humains, riche en gènes 

malgré des différences d’organisation (52). Des dénominations particulières existent pour plusieurs 

espèces, pour le système analogue au HLA, comme BoLA chez les bovins, ou DLA chez les chiens. 

Cependant, les gènes nommés dans ces systèmes ne suivent pas systématiquement cette 

nomenclature et présentent souvent la sous-espèce dans laquelle est trouvée le gène : il existe un gène 

BoLA-DQB pour Bos sp., mais aussi un gène Bogr-DQB pour Bos grunniens. Cette nomenclature, 

appliquée à plusieurs dizaines d’espèces actuellement est vouée à évoluer au fur et à mesure des 

découvertes comme le HLA le fait. 
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Figure II-1 Les gènes de la région étendue du CMH (CMHx). Le CMHx est divisé en trois sous-
régions : classe I, III et II. Le CMH classique est plus court, alors que sa version étendue gagne 
3Mb en amont de la classe I (côté télomère) et en aval de la classe II (côté centromère). Issu de 
Horton et al. 
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Comme l’atteste la confusion entre CMH et HLA, on amalgame souvent la région entière à la fonction 

de présentation d’antigènes du HLA. Pourtant, sur l’ensemble des gènes du CMH, seulement 39 sont 

du HLA, soit moins d’un quart (Figure II-1, Horton et al. (53)). Survoler le CMH permet de voir qu’il 

contient d’autres gènes, non-HLA, mais reliés au système HLA comme TAP1, TAP2 et TAPBP (54–56) 

qui participent à la sélection et au transport des peptides ainsi qu’à leur chargement dans certaines 

molécules HLA. La région entière joue aussi un rôle central dans l’immunité humaine grâce à de 

nombreux gènes en dehors du système HLA. Les gènes C2, C4A, ou CFB font partie de différentes 

branches du système du complément et sont essentiels dans la formation d’un complexe d’attaque 

membranaire, par la reconnaissance d’anticorps, ce qui permet de lyser des cellules endommagées ou 

des bactéries (57). Sur un autre pan de la réponse immunitaire, le gène TNF code pour la cytokine 

TNFα, connue pour son activation de voies de signalisation liées à l’inflammation et à la mort cellulaire 

(58). Enfin, d’autres fonctions plus ubiquitaires sont représentées dans la région. Les gènes HSPA1L, 

HSPA1A, et HSPA1B codent notamment pour des protéines de la famille des Hsp70 qui exercent un 

rôle essentiel de chaperonne, dans le repliement et la dégradation des autres protéines. Le gène TUBB 

code quant à lui pour la tubuline-β, qui forme un hétérodimère avec la tubuline-α pour donner les 

microtubules, des cylindres protéiques structurant le cytosquelette des cellules neuronales et 

intervenant lors de la mitose et de la méiose (59). 

Ces exemples démontrent bien que la région du CMH dispose, en dehors de la diversité exceptionnelle 

des molécules HLA, de nombreuses particularités : une organisation différente dans les autres espèces, 

et des loci avec des rôles divers chez l’humain. Il est important de garder en tête l’intérêt de la région 

entière d’un point de vue génétique et immunologique. Néanmoins la suite des travaux présentés dans 

cette thèse explorera le HLA et les gènes impliqués dans la fonction de présentation d’antigènes.  

II.2 - Le système HLA est la clef de voûte du système immunitaire adaptatif 

II.2.1 - Les généralités de l’immunité humaine 

Le HLA a été identifié pour son rôle de carte d’identité de la cellule. La diversité d’allèles existants peut 

entraîner une reconnaissance de ces derniers par le système immunitaire, provoquant la production 

d’anticorps dirigés contre ces molécules lors de transplantations, chez les personnes enceintes, ou lors 

de transfusion fréquentes, on parle alors de rejet. Cependant, ces rejets sont une conséquence du rôle 

principal des molécules HLA dans la présentation d’antigènes, essentielle à l’immunité adaptative. 

L’immunité humaine correspond à l’ensemble des cellules et de leurs actions qui constituent les 

mécanismes de défense face à tout corps étranger qui entre dans l’organisme. Les bactéries, les 

champignons, les parasites, les virus, les cellules cancéreuses ou les toxines, sont généralement 

considérés comme les principales causes biologiques d’une réaction immunitaire (60). L’immunité 
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apporte une réponse immédiate et non-spécifique, dite innée, à l’encontre de ces corps étrangers 

grâce aux barrières physico-chimiques naturelles ainsi qu’à certaines cellules comme les macrophages 

ou les cellules Natural Killer (NK) (61). Une immunité adaptative est également mise en place après 

environ 7 jours, le temps nécessaire pour que les lymphocytes B et T reconnaissent spécifiquement 

des pathogènes et puissent se multiplier. Une mémoire immunitaire se construit à la suite de cette 

première rencontre avec un pathogène, ce qui permettra une réponse plus rapide à l’avenir (62). Ces 

deux parties ne sont pas indépendantes et interagissent en s’activant l’une et l’autre (63). 

Le HLA intervient de manière centrale dans l’immunité adaptative car ce sont ces molécules qui 

présentent les antigènes, les molécules potentiellement délétères, aux lymphocytes T. Chacun des 

lymphocytes T dispose d’un gène qui code pour un T-Cell Receptor (TCR), réarrangé différemment, qui 

va reconnaître spécifiquement un antigène, un couple HLA-peptide de l’individu. Cet ensemble forme 

un large répertoire capable de reconnaître virtuellement tous les pathogènes (64). Deux grandes 

catégories de molécules HLA vont ainsi stimuler le système immunitaire adaptatif par le biais de ces 

TCR : les HLA de classe I et ceux de classe II, nommés ainsi car ils sont situés dans deux loci différents 

du CMH. 

II.2.2 - Les HLA de classe I veillent à l’intégrité de toutes les cellules 

II.2.2.1 - La structure et la fonction générale des HLA de classe I 

Les HLA de classe I sont des molécules retrouvées dans la plupart des tissus de l’organisme, à la surface 

des cellules nucléées (65). Cette localisation quasi-ubiquitaire lui permet de remplir un rôle assez large 

de surveillance immunitaire. Les HLA de classe I présentent les peptides endogènes, situées dans le 

cytosol. En situation physiologique, ce sont des fragments de protéines du soi, appartenant à l’individu 

et tolérés, qui sont présentés sans effet direct. Cependant, en situation pathologique, lors d’infections 

par des virus ou des bactéries, des peptides extérieurs ou peptides du non-soi vont alors être présentés 

aux lymphocytes T et éliciter leur activation. 

D’un point de vue structurel, ce sont des molécules avec une queue cytosolique, une partie 

transmembranaire et des domaines semblables à ceux des immunoglobulines dotées d’un sillon 

peptidique pour accommoder des morceaux de protéine (Figure II-2, biorender.com). Les molécules 

de HLA de classe I plus particulièrement se joignent à la molécule de β2-microglobuline. La molécule 

de HLA en elle-même dispose de trois domaines extracellulaires : α1, α2 et α3. Les domaines α1 et α2 

forment un sillon fermé sur les extrémités dans lequel sera accommodé le peptide. Ce sillon peptidique 

est formé d’un feuillet de huit brins β antiparallèles (i.e. parallèles mais de sens contraire) sur lesquels 

sont superposés deux hélices antiparallèles (66). 
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Dans le cas des HLA de classe I, ce sont les lymphocytes T CD8+ qui vont pouvoir interagir avec leur 

corécepteur CD8, s’activer, se multiplier et devenir des lymphocytes T cytotoxiques (LTC). Les LTC 

lysent alors les cellules infectées par les peptides reconnus grâce à la perforine et au granzyme B (67). 

Cet effet des LTC est particulièrement efficace pour endiguer la progression des infections. Afin que 

cette réponse soit mise en place, une molécule de HLA chargée d’un peptide viral doit en premier lieu 

être amenée à la surface de la cellule. Ce processus crucial implique de nombreux acteurs protéiques. 

II.2.2.2 - Le chargement des peptides 

La présentation des peptides est un événement obligatoire pour la stabilisation et l’adressage à la 

surface de la plupart des molécules de HLA (68). Toutes les protéines présentes dans le cytosol sont 

soumises à l’action du protéasome (69,70), un ensemble protéique qui les découpent en peptides, ces 

peptides sont ensuite dégradés par les peptidases (Figure II-3, traduit et adapté d’un template 

biorender.com) (71). Cette dégradation par le protéasome se produit naturellement pour réguler 

l’expression des protéines et éliminer celles résultant d’erreur de traduction (72).  

Certains peptides échappent à cette seconde dégradation et traversent la membrane du réticulum 

endoplasmique (RE) par la protéine TAP (partie 2) (73). Les molécules de HLA sont traduites dans le RE 

et TAP aide à l’ancrage des peptides dans leur sillon peptidique (74). Avec l’aide d’autres chaperonnes 

(ex. la tapasine, la calreticuline et ERp57), elle maintient la molécule HLA pour permettre cette 

Figure II-2 Structure simplifiée d’une protéine de HLA de classe I. Les HLA de classe I se lient à une 
autre protéine, la β-2 microglobuline et leur sillon peptidique est formé par les domaines α1 et α2. 
Aucun peptide n’est représenté sur le schéma mais il faut noter que la stabilisation de la protéine 
dépend de la présence de celui-ci. Traduit d’un template biorender.com. 
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association (partie 3) (75). Les peptides qui se fixent font de 8 à 10 acides aminés et l’aminopeptidase 

ERAP1 hydrolyse en permanence les peptides plus longs que 9 acides aminés du RE tandis que les 

peptides plus courts que 8 acides aminés ne se fixent pas au HLA et sont renvoyés dans le cytosol (76). 

Seule une petite proportion des peptides de 8 ou 9 acides aminés, se lie dans le sillon peptidique d’une 

molécule de HLA (77), qui est ainsi relâchée et transportée à la membrane de la cellule (partie 4). 

Figure II-3 Le chargement des peptides endogènes dans les HLA de 
classe I. Le protéasome dégrade des protéines pour réguler leur 
concentration, ou celles avec un mauvais repliement. Les protéines 
cytosoliques ont comme origine le soi, mais peuvent également être 
celles de virus ou de bactéries intracellulaires. Traduit et adapté d’un 
template de biorender.com. 
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II.2.3 - Les HLA de classe II alimentent la réponse immunitaire innée 

II.2.3.1 - La structure et la fonction générale du HLA de classe II 

Les HLA de classe II jouent un rôle similaire de présentation d’antigènes à celui des HLA de classe I. 

Cependant, les peptides présentés sont exogènes, c’est-à-dire d’abord phagocytés par la cellule. Les 

molécules HLA de classe II sont ainsi exprimées par des cellules présentatrices d’antigène : des cellules 

de l’immunité innée, comme les cellules dendritiques, les monocytes, et les macrophages ; des cellules 

de l’immunité adaptative, les lymphocytes B ; et les cellules épithéliales, mais en condition 

d’inflammation seulement (78). 

La structure des molécules HLA de classe II est semblable à celle des molécules de classe I au niveau 

du sillon peptidique (66), cependant elle diffère d’un point de vue plus global (Figure II-4, traduit d’un 

template biorender.com). En effet, les molécules de HLA de classe II sont des hétérodimères formés 

de deux molécules HLA codées par des gènes différents avec une partie α et une partie β (ex. HLA-

DRA1 et HLA-DRB1). Ce sont les domaines α1 et β1 des deux molécules qui vont créer le sillon 

peptidique, ouvert de part et d’autres pour accommoder des peptides de taille variable. 

Seuls les lymphocytes T CD4+ interagissent avec les HLA de classe II par le biais de leur TCR et de leur 

corécepteur CD4 : l’activation entraîne une modification de leur profil d’expression pour devenir des 

lymphocytes T Helper (Th). Ces lymphocytes Th disposent d’un phénotype différent selon le cocktail de 

cytokines présent dans leur environnement lors de l’activation. Deux types majeurs, Th1 et Th2, 

Figure II-4 Structure simplifiée d’une molécule HLA de classe II. Le HLA de classe II est 
constitué de deux molécules de HLA différentes α et β qui s’associent pour former le 
sillon peptidique. Le polymorphisme caractéristique des molécules HLA est le plus 
souvent restreint à la partie β de la molécule. Traduit d’un template de biorender.com. 
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favorisent les réponses cellulaires et humorales respectivement (79). D’autres populations ont été 

découvertes comme les Th17 (80) qui sont spécialisés dans l’inflammation des tissus, ou les Tregs (81) 

qui ont la capacité de réduire la réponse immunitaire et même d’atteindre la tolérance par 

homéostasie immunitaire. 

II.2.3.2 - Le chargement des peptides 

De la même façon que pour le HLA de classe I, les molécules HLA de classe II sont traduites dans le RE. 

Cependant elles en sortent rapidement en se liant à la chaîne invariante Ii (Figure II-5, traduit et adapté 

d’un template biorender.com). Cette protéine dispose d’un domaine CLIP (Class II-associated invariant 

chain peptide) qui remplit le rôle du peptide en se logeant dans le sillon peptidique (82). Une vésicule 

contenant les molécules de HLA de classe II fusionne alors avec un endolysosome, issu de la 

Figure II-5 Le chargement des peptides exogènes dans les HLA de classe 
II. Les protéines extracellulaires sont intégrées dans un endosome 
après phagocytose. Les protéines sont dégradées par des protéases, 
puis après la fusion avec une vésicule contenant des HLA de classe II, 
certains peptides de meilleur affinité remplacent le peptide CLIP, natif 
des HLA de classe II. Traduit et adapté d’un template biorender.com. 
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phagocytose de protéines externes par la cellule, pour devenir un endosome tardif, le compartiment 

HLA classe II, MIIC (83). Les protéases contenues dans l’endolysosome dégradent ainsi les protéines 

phagocytées mais également une partie de la chaîne invariante, laissant la partie CLIP dans le sillon 

peptidique. La molécule HLA-DM, à l’instar de TAP pour les HLA de classe I, va servir de chaperonne, 

facilitant l’échange de CLIP pour des peptides de plus forte affinité, à savoir les peptides étrangers, 

permettant ainsi l’adressage à la membrane d’un complexe CMH-II/peptide du non-soi (84). 

Le processus diffère dans les lymphocytes B où un hétérodimère HLA-DM/HLA-DO modifie le 

répertoire peptidique en limitant l’accès de certains peptides (85). Ce répertoire peptidique est 

néanmoins très différent des HLA de classe I car le sillon peptidique de la molécule est plus large et 

ouvert de chaque côté. Les peptides accommodés sont généralement plus grands, de 12 à 25 acides 

aminés (86). 

Le chargement du peptide est une étape cruciale, menée par de nombreux acteurs protéiques qui 

permettent à la molécule de HLA d’être exprimée à la surface des cellules. Cependant, en dehors des 

restrictions amenées par TAP ou HLA-DM, pour comprendre comment sont choisis les peptides 

présentés par les différents HLA, il faut s’intéresser à l’immense polymorphisme du sillon peptidique 

de ces molécules. 

II.3 - La description des gènes et de la diversité du HLA : un marathon génomique et 

technologique 

Le système HLA permet d’organiser la réponse immunitaire adaptative contre le non-soi : des virus, 

des bactéries ou des cellules humaines différentes issues d’une transplantation. Cette fonction 

immunitaire essentielle se concentre dans une faible portion du génome, qui contient un nombre 

important de gènes et une diversité allélique unique. 

II.3.1 - La situation génomique des gènes HLA 

L’ensemble du système HLA est situé au niveau du locus 6p21, sur le bras court du chromosome 6 dans 

le CMH. Cette région est la plus dense du génome en terme de gènes, plus de 200, soit 1% de tous les 

gènes humains, alors qu’elle ne compte que pour 0,1% de la longueur du génome (87). La région du 

CMH s’étend classiquement sur 4 millions de bases nucléotidiques (Mb) (88) du gène MOG au gène 

COL11A2 (29 657 002–33 192 499, GRCh38.p13). En tenant compte des motifs particuliers de 

déséquilibre de liaison de la région, il est possible de définir un CMH étendu (CMHx / xMHC en anglais) 

selon la définition proposée par Horton et al. (53). Cette région peut s’étendre sur 8Mb (25 726 063–

33 400 556, GRCh38.p13). 
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Comme présenté sur la Figure II-1, le CMH a été divisé en trois régions nommées classe I, II, et III. 

Aucun gène HLA n'est présent dans le CMH de classe III, ils sont ainsi divisés entre les classes I et II. La 

variété de structure et de fonctions HLA évoquée plus tôt correspond aussi à une localisation 

différente. L’ensemble des gènes du système HLA (Figure II-6, créé avec biorender.com) est situé au 

début et à la fin du CMH, sur les deux brins d’ADN. 

Les molécules HLA de classe I sont un groupe hétérogène car elles sont traduites à partir de 6 gènes 

différents : HLA-A, HLA-B, HLA-C, HLA-E, HLA-F, et HLA-G. Les trois premiers gènes (-A, -B et -C) sont 

dits « classiques » car ils représentent les molécules HLA exprimées dans toutes les cellules et leurs 

produits interagissent avec le TCR et le corécepteur CD8 des lymphocytes T CD8+. Les trois derniers (-

E, -F, et -G) sont dits « non-classiques » car ils ont des expressions et interactions spécifiques. Elles sont 

néanmoins toutes présentes sous forme d’hétérodimère en association avec une molécule de β-2-

microglobuline, dont le gène est situé sur le bras long (15q21.1) du chromosome 15. Les HLA-E et -F 

sont ubiquitaires mais les cellules les expriment moins. De plus, ils n’interagissent pas avec des 

TCR (ex. le HLA-E interagit avec l’hétérodimère CD94 / NKG2A ou CD94 / NKG2C sur les cellules NK 

(89)). Quant à la molécule HLA-G, elle est connue pour jouer un rôle de tolérance à l’interface entre le 

fœtus et l’utérus, en interagissant avec le CD8 des lymphocytes T et LILRB1, LILRB2 et KIR2DL4 chez les 

cellules NK.  

Pour les molécules de classe II, les gènes HLA classiques sont au nombre de 12, avec : HLA-DRA, HLA-

DRB1, HLA-DRB3, HLA-DRB4, HLA-DRB5, HLA-DQA1, HLA-DQA2, HLA-DQB1, HLA-DQB2, HLA-DQB3, 

HLA-DPA1, et HLA-DPB1. Ce sont également des hétérodimères, mais chaque chaîne (α et β) est 

encodée par un gène HLA (ex. les complexes HLA-DP sont obtenus à partir des produits de HLA-DPA1 

et HLA-DPB1). Le cas de la chaîne β de la molécule HLA-DR est particulier puisque plusieurs gènes DRB 

peuvent s’associer avec DRA. DRB3/4/5 ont une variation dans leur nombre de copies (copy number 

variation, CNV), ce sont des variants structurels et peuvent être présents ou absents ; seul le gène DRB1 

est présent dans tous les cas. L’organisation génomique de ces gènes peut être représentée en 

plusieurs haplotypes (Figure II-7, traduit de Trowsdale et al. (90)), qui peuvent être statistiquement liés 

à certains allèles de DRB1). Ce locus reste encore aujourd’hui un des défis de la compréhension des 

loci HLA. 
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Figure II-6 Organisation 
génomique des gènes HLA. Le 
brin sens (bleu) comporte 
notamment le HLA-A, la 
plupart des pseudogènes 
(nuance claire) des classe I, 
avec les chaînes alpha de DR et 
DQ, ainsi que les chaînes beta 
de DP. Le brin anti-sens 
(orange) présente le reste des 
classe I, ainsi que le locus 
particulier de la chaîne beta de 
DR avec de nombreux variants 
structuraux (indiqués par un 
point rouge), les chaînes beta 
des autres classe II et les gènes 
HLA chaperons (DO/DM). Créé 
avec biorender.com.  
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Les 4 gènes non-classiques des molécules de classe II sont HLA-DOA, HLA-DOB, HLA-DMA et HLA-DMB. 

La distinction entre classique et non-classique, dans ce cas, tient dans le fait que les gènes non-

classiques ne sont pas impliqués dans la présentation d’antigènes. HLA-DM et HLA-DO sont des 

molécules chaperonnes impliquées dans le chargement des peptides dans les molécules HLA de classe 

II « classiques ». HLA-DM permet l’échange du peptide invariant avec un peptide circulant (84,91), 

alors que HLA-DO interagit avec HLA-DM et entre en compétition avec ces autres antigènes pour le 

chargement dans la molécule de HLA, modifiant ainsi le répertoire de peptides pouvant être présentés 

(92).  

En outre, chacune des classes dispose de pseudogènes HLA. Ces derniers sont des gènes, à l’origine 

codant pour une protéine, qui ont reçu une ou plusieurs mutations inactivant leur fonction principale 

(93). La région CMH de classe I dénombre 12 pseudogènes : HLA-H, HLA-J, HLA-K, HLA-L, HLA-N, HLA-

P, HLA-S, HLA-T, HLA-U, HLA-V, HLA-W, HLA-Y ainsi que HLA-X et HLA-Z. Dans la région classe II, il y a 8 

pseudogènes HLA : HLA-DPA2, HLA-DPA3, HLA-DPB2, HLA-DRB9 et HLA-DRB2/6/7/8 qui sont des 

variants structuraux. 

Tout comme certains allèles, certains de ces pseudogènes ne sont pas décrits dans la base de données 

officielle IMGT-HLA (IMunoGeneTics – HLA) (94) mais sont néanmoins présents dans la dernière 

version annotée du génome humain ainsi que dans la littérature. Dans le cas des pseudogènes HLA, 

même si leur rôle direct dans la présentation d’antigène est rendu caduque, le transcrit de certains ou 

leur produit tronqué peuvent avoir une fonction. En cela, HLA-H a été décrit comme transcrit de 

manière importante, autant que HLA-G et dans les mêmes types cellulaires, avec un effet de son 

peptide signal sur la mobilisation à la membrane de HLA-E. Son allèle HLA-H*02:07 pourrait même être 

traduit en une protéine fonctionnelle (95–97). 

Figure II-7 Les haplotypes HLA-DRB majeurs. La région génomique de HLA-DR est connue 
pour sa complexité de séquençage due à ses nombreux variants structuraux. Les gènes 
HLA-DRB2 à HLA-DRB8 sont présents ou absents selon les haplotypes, seuls HLA-DRB3 à 
HLA-DRB5 sont des gènes, les autres sont des pseudogènes sans protéine associée. Traduit 
de Trowsdale et al. 

Antigène 
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DR 
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D’un point de vue génomique, certains pseudogènes ont été décrits comme absents de certains 

haplotypes HLA. Ainsi, suite à une délétion de 50kb entre HLA-G et HLA-A, HLA-H peut ne pas être 

présent dans le génome humain (98–101). Bien que sa position exacte ne soit pas connue, HLA-Y a 

également été identifié dans seulement 10% des haplotypes HLA chez l’humain (102,103). Enfin, HLA-

V et HLA-P ont été décrits comme le même gène, cependant aucune autre référence n’a pu être 

trouvée à ce sujet (104). 

Ainsi, la diversité allélique et structurelle des pseudogènes est encore peu étudiée et leur impact réel 

sur les mécanismes moléculaires du système HLA reste à évaluer. 

II.3.2 - Les allèles HLA, ou la complexité par le nombre 

La présentation des antigènes repose sur le système HLA, codé par un grand nombre de gènes. 

Cependant, la plupart des gènes HLA jouent un rôle redondant de présentation, bien que des 

différences de localisation et d’intensité d’expression soient connues (87). D’autres systèmes 

immunitaires comme la voie de signalisation NF-κB (105), qui coordonne les réponses inflammatoires, 

ou encore le complément (106), qui réagit aux infections et à l’apoptose, peuvent également 

comporter de nombreux gènes. Le caractère unique du système HLA se situe dans le nombre d’allèles 

de chacun de ses gènes. D’après la base de données IMGT-HLA, plus de 30 000 allèles ont d’ores et 

déjà été recensés. Leur répartition (Tableau II-1, IMGT-HLA (107)) correspond à deux tiers d’allèles 

dans le CMH de classe I et le tiers restant dans la région classe II.  

Tableau II-1 Récapitulatif du nombre d’allèles différents découverts et répertoriés dans l’IMGT-
HLA, rangés par nombre décroissant de polymorphismes. Extrait de IMGT-HLA le 28.09.2022. 

Gène B A C DRB1 DQB1 DPB1 DQA1 DPA1 DRB3 E 

Nombre 

d’allèles 
9 000 7 562 7 513 3 298 2 278 2 067 483 455 436 311 

           

Ces nombres sont une sous-estimation du nombre réel car : certains allèles sont décomptés alors qu’ils 

ne sont pas décrits à l’échelle protéique, de nombreuses variations peuvent ainsi exister à l’échelle 

nucléique ; une procédure est nécessaire pour ajouter de nouveaux allèles au site de référence IMGT-

HLA, ainsi certains allèles sont découverts mais ne sont pas homologués ; de nombreux allèles HLA 

recensés ont une fréquence très faible en population, la faible couverture de typage de la population 

mondiale ne permet pas de connaître certains allèles ; enfin, l’ADN n’est pas figé, de nouveaux allèles 

sont donc créés en continu, par recombinaison ou variations ponctuelles. 
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Ainsi, le nombre d’allèles recensés n’a cessé d’augmenter et connaît même une accélération continue 

au gré de l’évolution des technologies de séquençage de l’ADN. En 2012, nous comptions environ 8 000 

allèles HLA. Ce nombre a doublé cinq ans après, en 2017, puis doublé à nouveau pour atteindre les 

35 000 allèles actuels (Figure II-8, extrait de IMGT-HLA le 28.09/2022 (107)). Si le développement des 

technologies de séquençage récentes facilite maintenant le recensement des allèles HLA, sans le 

rendre trivial, cela a longtemps été freiné par la complexité de cette région génomique. 

II.3.3 - L’historique de l’élucidation des allèles HLA 

Le typage HLA est l’identification des allèles HLA portés par un individu. Il est aussi appelé génotypage 

HLA, mais contrairement aux puces de génotypage qui informent sur un polymorphisme unique, celui-

ci en indique plusieurs. Aujourd’hui, le séquençage HLA est le standard de typage, cependant, il a fallu 

plusieurs dizaines d’années avant de pouvoir connaître exactement l’organisation ainsi que la 

séquence exacte des gènes HLA. 

Figure II-8 Somme cumulée du nombre d’allèles HLA recensés dans la base de données 
IMGT-HLA chaque année, stratifiée par la région génomique d’appartenance. Dans les dix 
dernières années, le nombre d’allèles a quadruplé, grâce aux changements des 
technologies de séquençage et leur application au HLA. Ce graphique est tiré des 
statistiques du site IMGT-HLA, et couvre la période de 1987 à 2022. Extrait de IMGT-HLA 
le 28.09.2022. 
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II.3.3.1 - La sérologie, l’interaction anticorps-HLA 

À l’origine, l’ensemble du HLA était connu comme un unique antigène découvert en 1958 par Jean 

Dausset (40). L’ajout du sérum d’un patient à un extrait de moelle osseuse d’un autre a mené à 

l’agglutination des lymphocytes présents (108), une réaction analogue à celle entre des individus de 

groupes sanguins différents. Cependant, les individus testés étaient de même groupe sanguin, 

indiquant la présence d’un antigène différent entraînant cette réaction. Celui-ci a été nommé MAC, 

d’après les initiales des patients possédant l’anticorps contre cet antigène (109). L’agglutination 

leucocytaire a été observée sur près de 60% des patients, et l’existence de cet antigène a rapidement 

impliqué celle d’autres antigènes similaires (40). Dans les années suivantes, plusieurs techniques 

basées sur cette réaction ont servi pour identifier l’ensemble des antigènes HLA, dont les tests de 

microlymphocytotoxicité par Terasaki et al. (110). 

Cette technique repose sur des tests systématiques d’anti-sera ou d’anticorps monoclonaux connus 

sur des lymphocytes T et B de patients (pour le HLA de classe I) ou de lymphocytes B (pour le HLA de 

classe II). Les anticorps interagissent avec les molécules HLA correspondantes, puis un lavage élimine 

les anticorps qui n’interagissent pas. En ajoutant un sérum de lapin en guise de complément, celui-ci 

est activé par le fragment Fc des anticorps, les cellules sont ainsi lysées. En ajoutant un fluorochrome 

qui s’illumine seulement en présence de l’ADN libéré par la lyse puis en comparant les résultats entre 

les différents anticorps, il est possible d’inférer les allèles HLA de l’individu (111). Cependant, la 

complexité de cette méthode, additionnée aux résultats mitigés obtenus lors de son application en 

transplantation (112) l’ont vue remplacée par les techniques moléculaires.  

II.3.3.2 - La PCR-SSO / PCR-SSP, obtenir un allèle polymorphisme par 

polymorphisme 

Contrairement à la sérologie, les techniques moléculaires ne se basaient plus sur des reconnaissances 

de structure mais sur des polymorphismes connus de la séquence ADN. Elles ont permis de différencier 

les allèles HLA qui étaient reconnus par les mêmes anticorps mais qui disposaient de séquences 

différentes. La PCR-SSO et la PCR-SSP sont les premières techniques de typage moléculaire utilisées. 

Elles reposent sur la PCR (Polymerase Chain Reaction), un ensemble de réactions basées sur des cycles 

de dénaturation et hybridation des amorces (i.e. des séquences nucléotidiques complémentaires) 

situées aux abords d’un locus d’intérêt pour l’amplifier grâce à l’ADN polymérase thermorésistante 

Taq. 

La PCR-SSO, pour PCR-Sequence Specific Oligonucleotide, amplifie un locus entier HLA à l’aide 

d’amorces biotinylées. À l’origine, ces séquences amplifiées étaient immobilisées sur plusieurs 

membranes, puis mises en contact de sondes oligonucléotidiques. Chaque polymorphisme était révélé 
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indépendamment en ajoutant de la streptavidine, se fixant à de la biotine ajoutée sur les amorces, 

fluorescent ou liée à une enzyme permettant une réaction colorée (113,114). Cependant, cette 

technique de transfert (dot blot en anglais) nécessite un nombre important de membranes et est 

compliquée à mettre en œuvre. 

Pour faciliter le typage, le reverse dot blot (Figure II-9, Erlich et al. (115)) fixe les sondes 

oligonucléotidiques sur une première membrane et l’amplicon du gène HLA étudié est ensuite ajouté, 

réduisant le nombre d’expériences (115). Le nombre de sondes a pu augmenter au fil des années, 

rendant cette technologie de plus en plus efficace (116). 

La PCR-SSP, pour Sequence Specific Primers, évalue les polymorphismes HLA directement par 

l’utilisation d’amorces spécifiques aux polymorphismes dans plusieurs PCR en parallèle (117,118). 

Ainsi, les paires d’amorces peuvent être complémentaires au polymorphisme ou non-

complémentaires par substitution d’un nucléotide en 3’, empêchant tout amplification par la Taq. 

Chaque PCR effectuée est révélée classiquement sur un gel d’agarose par bromure d’éthidium en 

même temps qu’un gène de ménage amplifié en parallèle (113,115). Selon les ensembles d’amorces 

disponibles, les produits de PCR obtenus indiquent avec plus ou moins de précision les allèles HLA 

possibles. 

La PCR-SSO et la PCR-SSP sont toutes deux des méthodes couramment utilisées mais limitées. Le 

typage HLA peut être ambigu sans accès à de nombreuses sondes ou amorces. La PCR-SSP peut régler 

ces ambiguïtés mais n’est pas adaptée pour plusieurs individus (119). Enfin, elles nécessitent beaucoup 

de mise en place, elles se concentrent sur les exons les plus polymorphes, et il est impossible de typer 

des allèles qui n’ont pas encore été découverts.  

Figure II-9 Un des premiers kit commerciaux de "reverse dot blot" pour HLA-DQA1, pour les 
analyses médico-légales. Les sondes spécifiques des allèles de DQA1 sont immobilisées sur une 
membrane de nylon, puis des amplicons biotinylés venant des individus à tester sont déposés. 
L'ajout d'une peroxidase liée à de la streptavidine, et de son substrat permet d'identifier les 
polymorphismes de chaque individu à l'oeil nu. Issu de Erlich et al. 
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II.3.3.3 - La PCR-SBT, les premières séquences complètes 

La génération des banques de sondes et d’amorces a été possible grâce à la découverte des 

polymorphismes par des méthodes de séquençage, notamment la PCR-SBT, pour Sequence Based 

Typing ou séquençage de Sanger. Une amplification par PCR des exons des gènes HLA d’intérêt utilise 

des nucléotides classiques ainsi que des nucléotides terminateurs fluorescents de quatre couleurs 

(pour chaque nucléotide), empêchant toute élongation. Le passage des produits de PCR dans un 

capillaire d’électrophorèse permet ainsi de lire les copies des exons, stoppées à différentes tailles, et 

donc de connaître leur séquence exacte (120–122). 

La PCR-SBT est restée le standard de génération de données HLA pendant plusieurs années, mais 

plusieurs problèmes sont liés à son utilisation. Bien qu’il soit possible de séquencer l’entièreté du gène, 

en pratique cela se limite aux exons les plus polymorphes (123) car il s’agit d’une technique longue et 

coûteuse. 

II.3.3.4 - Le Next-Generation Sequencing (NGS) 

Les technologies NGS, ou technologies de séquençage de deuxième génération (après Sanger), sont un 

ensemble de machineries et techniques de séquençage développé par plusieurs industriels, comme 

Roche (124), Illumina, et Life Technologies (125). Elles sont entrées dans le domaine de la recherche 

entre 2005 et 2007 et ont simplifié l’accès au séquençage, notamment en réduisant le nombre d’étapes 

nécessaires pour l’obtention des résultats et en permettant le séquençage en parallèle de millions de 

séquences courtes, ou reads, le long du génome pour le reconstruire entièrement (126). 

En 2012, l’application des NGS pour le typage HLA a été évaluée par le 16ème International HLA and 

Immunogenetics Workshop (IHIW) qui a mis en lumière leur intérêt dans l’exploration de la région du 

CMH mais également leurs limites. Les NGS sont capables de résoudre certaines ambigüités des PCR-

SBT mais manquent encore d’outils d’analyse, et la taille des reads est parfois limitée pour identifier 

certains loci (123). Cela explique le succès continu des PCR-SSO/SSP et SBT. Plus tard, en 2014, Gabriel 

et al. soulèvent la difficulté d’assemblage du génome au niveau des gènes HLA après un séquençage 

(127). Puis, en 2015, Hosoimichi et al. saluent l’arrivée des premiers kits NGS pour le HLA mais les 

problèmes de résolution de la phase, donc de détermination des haplotypes de toutes les régions, 

ralentissent encore la démocratisation des NGS (128). La recherche continue en bioinformatique et en 

immunogénétique a mené vers de nouveaux algorithmes d’alignement des reads de la région du CMH 

sur un génome de référence. Le 17ème IHIW a ainsi statué positivement sur l’utilisation des NGS sur le 

typage HLA, toujours avec des réserves sur l’analyse des séquences répétées (129) ; ce nouveau 

standard a été confirmé plusieurs fois, mettant en avant un taux d’erreur plus faible que la PCR-SBT 
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(130,131). Les technologies NGS, notamment Illumina, permettent maintenant de typer les allèles HLA 

en routine (132–135). 

Une troisième génération de séquenceurs a récemment fait surface et elle permet notamment de lever 

les problèmes de phase et les ambiguïtés en travaillant avec reads plus longs, comme PacBio SMRT 

(136) ou même en analysant l’ADN en molécule entière avec Oxford Nanopore Technology MinION 

(137). Bien que des problèmes analogues à la seconde génération ont ralenti leur usage, Mosbruger et 

al. ont récemment pu les utiliser pour séquencer 11 loci HLA avec un taux d’erreur faible de 0.02% en 

moyenne (138). 

Les nouvelles technologies de séquençage sont maintenant un maillon essentiel de la chaîne de 

production des données HLA, que ce soit dans la recherche fondamentale ou en clinique. Des 

améliorations continues sur les algorithmes permettent maintenant l’assemblage du génome dans la 

région du CMH. Actuellement, huit séquences de références décrivent la région du CMH, cependant 

une seule est utilisée lors de l’alignement (104). Dilthey et al. ont démontré qu’augmenter le nombre 

de séquences de référence améliore le typage. Ainsi, pour intégrer toutes les variations de la région, 

ils ont proposé un modèle de référence de génome par graphe qui prend en compte tous les allèles 

connus, sans faire de séquence consensus (139). 

Le séquençage HLA est donc en constante évolution. L’antigène unique MAC identifié par Jean Dausset 

est alors successivement devenu HLA-A2, puis HLA-A*02:01, et enfin HLA-A*02:01:01:01. Ces 

différentes notations représentent l’évolution de la nomenclature du HLA qui a été créée au fur et à 

mesure des changements technologiques et de la meilleure compréhension de la région du CMH. 

II.3.4 - La nomenclature HLA 

L’évolution progressive des technologies a ainsi permis de caractériser de plus en plus précisément la 

séquence des allèles HLA. Contrairement à des gènes dont les mutations ponctuelles sont souvent 

notées par le nom de la substitution, comme Y192L qui indiquerait une substitution d’une tyrosine par 

une leucine en position 192 de la protéine, des milliers d’allèles HLA diffèrent par plusieurs acides 

aminés. L’utilisation du terme « allèle » est par ailleurs particulier, car dans le HLA un allèle peut 

désigner un ensemble de variations de séquence menant à la production d’une même protéine, mais 

aussi bien une seule de ces variations de séquence. Ces différentes manières de nommer le HLA sont 

appelées des résolutions et n’ont cessé d’évoluer depuis la découverte du HLA. 

II.3.4.1 - Les différentes résolutions HLA 

À l’origine, l’antigène MAC n’est qu’un seul facteur causant une réponse immunitaire. Cependant, le 

polymorphisme associé à cette région a rapidement été identifié et le WHO Nomenclature Committee 
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for Factors of the HLA System a été créé. Il a nommé le HLA d’après Hu et LA, les deux noms utilisés 

pour les antigènes jusqu’alors découverts (110), puis une nomenclature spécifique a été proposé pour 

tous les produits du HLA (gènes, protéines et allèles) (140). 

La première nomenclature s’est donc basée sur un accord entre les différents laboratoires pour 

nommer chacun des facteurs identifiés par « HL-A » suivi d’un nombre. Cela a permis d’homogénéiser 

les notations, tout en prenant en compte les deux versions du facteur, molécule reconnue par un 

anticorps, porté par un individu. De fait, une personne positive pour les facteurs 1 à 4 seulement peut 

être notée HL-A1,2,3,4. Le typage HLA de ses parents pouvait permettre de distinguer les haplotypes 

des différents facteurs, sous la forme HL-A(1,3/2,4) par exemple si les couples de facteurs 1,3 et 2,4 

sont identifiés comme portés par des chromosomes différents. Des facteurs ont pu être ajoutés à 

mesure de leur découverte. Puis, la découverte de dizaines de gènes HLA et de milliers d’allèles a 

poussé à étendre la nomenclature pour pouvoir nommer les allèles. Les nouveaux noms sont formés 

du locus HLA (i.e. HLA-A, HLA-DQB1, …), suivi de quatre chiffres pour définir les protéines différentes 

(141). La dernière modification de 2010 (142) introduit la notion de champ pour définir plus facilement 

les polymorphismes synonymes, ainsi que ceux situés en dehors des régions codantes. 

Figure II-10 La nomenclature HLA avec l'exemple de HLA-A*02:01:01:134Q. Les résolutions 
correspondent à la précision de l'information concernant l'allèle HLA : de la reconnaissance par 
anticorps à une séquence ADN complète. L'analyse des exons 2 et 3 (ou 2 seulement pour les 
HLA de classe II) a longtemps été un standard, bien qu'elle ne soit pas précise car la plupart 
des polymorphismes HLA sont situés à ces loci. Traduit de Douillard et al. 
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Le système de champs divise l’identifiant de l’allèle HLA regardé en quatre (Figure II-10, traduite de 

Douillard et al. (143)). Le premier champ conserve le système historique de sérologie, ce sont des 

nombres arbitraires correspondant à des reconnaissances par des anticorps spécifiques. Le second 

champ permet de nommer directement une molécule HLA spécifique. Cette résolution est très utilisée, 

il faut cependant noter que cet allèle représente plusieurs séquences HLA. Par exemple, l’allèle HLA-

A*02:01 fait référence à plus de 445 versions du gène HLA-A. Ces versions peuvent être à nouveaux 

spécifiées grâce au troisième champ qui va identifier pour une protéine donnée une séquence 

nucléotidique unique, qui peut différer d’autres séquences par des nucléotides n’induisant pas de 

changement d’acide aminé. Enfin, la résolution maximale à 4 champs du typage du HLA correspond à 

une définition stricte d’un allèle et donne une séquence unique HLA, comprenant exons (i.e. la partie 

d’un gène qui code pour la protéine) et introns (i.e. la partie d’un gène qui complète la séquence du 

gène, souvent avec un rôle sur l’expression). 

Afin de ranger les allèles selon certaines caractéristiques biophysiques, il existe également des groupes 

en parallèle des noms officiels. Ceux-ci ne sont pas toujours stables et ajoutent une complexité 

supplémentaire pour les néophytes mais peuvent trouver un intérêt dans des cas concrets. 

II.3.4.2 - La terminologie du HLA en dehors de la nomenclature actuelle 

Les polymorphismes des gènes HLA sont trouvés le long des gènes mais la plupart se concentrent dans 

le sillon peptidique, ce qui explique la diversité de peptides présentés par le HLA. Ainsi, les contraintes 

techniques originelles du typage HLA ont poussé à se concentrer sur ce sillon : seuls les 

polymorphismes des exons 2 et 3 pour les HLA de classe I, et ceux de l’exon 2 pour les HLA de classe II 

étaient ainsi retrouvés. Les technologies de typage ne permettaient de résoudre les ambiguïtés de 

séquence à d’autres niveaux, cela a donc permis de décrire des groupes d’allèles facilement. Les 

groupes P et G décrivent respectivement les protéines et les séquences HLA uniques au niveau des 

exons polymorphes. 

Sidney et al. (144,145) ont popularisé une autre classification, celle des supertypes. Un supertype 

regroupe plusieurs allèles HLA avec un peptidome similaire, c’est-à-dire qu’ils présentent de nombreux 

peptides en commun. Une définition de Wang et Claesson (146) indique que les supertypes décrivent 

« des similarités structurelles, des motifs communs de fixation de peptides, et une identification de 

peptides permettant des réactions croisées » (146). 

Le HLA a un rôle prépondérant dans la transplantation. Choisir un donneur et un receveur avec les 

mêmes allèles HLA est ainsi important dans la survie du greffon et du patient, notamment dans la 

greffe de cellules souches hématopoïétiques (147–150). Pour aller plus loin dans la correspondance, il 
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est possible de décrire les similarités entre les allèles HLA avec plus de précision, en utilisant les 

épitopes et leurs éplets (Figure II-11, traduite de Geffard et al. (151)). 

Un épitope structurel est la région d’une molécule HLA reconnue par un anticorps lors d’une réaction 

immunitaire (152). Celui-ci contient des épitopes fonctionnels, ou éplets, qui sont des ensembles d’un 

à cinq acides aminés (153), consécutifs au niveau de la séquence ou proches en trois dimensions (154). 

Le recours à ces sous-divisions pour les allèles HLA permet ainsi de comprendre comment certains 

acides aminés, plutôt que des allèles entiers, jouent un rôle dans la transplantation (155). 

Dans une logique semblable aux supertypes et aux éplets, Nielsen et al. (156,157) ont décrit les 

pseudo-séquences HLA comme un ensemble d’acides aminés en contact avec les peptides présentés 

par une molécule de HLA (ex. à une distance inférieure ou égale à 4 ångström (Å, 10-10 mètres). Ces 

pseudo-séquences n’interviennent pas dans la reconnaissance de la molécule du HLA par le TCR mais 

dans la capacité d’une molécule HLA à interagir avec des peptides. 

Enfin, le fort déséquilibre de liaison dans la région du CMH oriente également le choix de la 

terminologie. Chaque allèle HLA est un haplotype de SNP, des polymorphismes tous présents sur le 

même chromosome. Mais le terme d’haplotype est aussi utilisé de manière plus globale. Ainsi, les 

allèles entiers décrivant des versions de gènes HLA différents peuvent être corrélés. Le résultat direct 

est que des allèles sont transmis ensemble et qu’ils sont retrouvés en population : on parle alors 

d’haplotypes de gènes HLA. 

Depuis la découverte des gènes HLA en 1958, les immunogénéticiens ont travaillé à la caractérisation 

du CMH, s’adaptant au fur et à mesure aux nouvelles connaissances et aux technologies disponibles, 

Figure II-11 Différence entre un allèle HLA, un épitope et un éplet dans le cadre d’une 
transplantation. Deux allèles HLA de donneurs différents peuvent être incompatibles avec un 
receveur mais les modifications à l’échelle locale des acides aminés de la molécule peuvent être 
moins nombreuses chez l’un que chez l’autre. Un épitope est un ensemble de ces modifications 
d’acides aminés. Traduite de Geffard et al. 
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pour révéler la complexité intrinsèque aux milliers d’allèles HLA contenus dans cette région. Cette 

diversité exceptionnelle a un impact actuellement, que ce soit pour la transplantation ou pour la 

susceptibilité à des maladies, et son origine évolutive est une question essentielle dans la 

compréhension de son rôle dans le génome, toujours en débat. 

II.4 - La diversité populationnelle des gènes HLA et leurs origines évolutives 

II.4.1 - Les bases de données de la recherche HLA 

Tout au long des progrès technologiques et des changements de paradigme autour du système HLA, 

les chercheurs ont également construit plusieurs bases de données afin de répertorier et disséminer 

les connaissances autour de sa génétique. En 1998, l’Immunogenetics Database (IMGT Database) offre 

la possibilité de consulter les séquences des gènes HLA, complètes ou non, et propose des séquences 

pour de nouveaux allèles avec son volet IMGT/HLA (158) ; elle est encore à ce jour la ressource 

principale qui sert de référence (159). La base de données, qui contenait déjà des données sur le 

polymorphisme d’autres acteurs de l’immunité comme les TCR ou les CMH d’autres vertébrés, 

fusionne avec l’Immune Polymorphism Database (IPD) en 2003 et acquiert entre autres des 

informations sur les KIR (Killer Immunoglobulin-like Receptors) et les antigènes de plaquettes 

(160,161). 

Pour suivre la distribution de l’ensemble des allèles HLA découverts, mais également pour les KIR ou 

les TAP, Middleton et al. ont créé en 2003 l’AlleleFrequencies.Net Database (AFND) (162,163). Celle-ci 

dispose d’une dizaine de millions de fréquences alléliques pour le HLA réparties sur plus de 1 600 

populations géographiques (163). 

Les immunogénéticiens ont ainsi stabilisé le paysage HLA grâce à ces outils d’identification et d’étude 

du HLA. Après des années à dévoiler la complexité génomique du HLA, ces ressources ont permis 

d’évaluer la qualité, la diversité et la répartition dans les populations de ces allèles, leur apportant un 

regard évolutif.  

II.4.2 - La diversité au-delà de la multitude des allèles 

II.4.2.1 - Le sillon peptidique est le foyer des polymorphismes HLA 

La complexité inhérente au système HLA ne tient pas seulement au nombre d’allèles existants mais 

aussi aux différentes positions des polymorphismes possibles sur l’ensemble de la structure (Figure 

II-12, Robinson et al. (159)). En effet, les molécules HLA interagissent avec les peptides qu’ils 

présentent et avec le TCR des lymphocytes T CD4 et CD8 (164,165) et ce par le biais des domaines 

α1/β1 , et α1/α2 codés par l’exon 2 (pour les HLA de classe II), et les exons 2 et 3 (pour les HLA de classe 

I) (166). De manière analogue, les molécules KIR présentes sur les cellules NK interagissent par les 



42 
 

domaines α1/α2 (majoritairement α1) sur les HLA de classe I (167–169). Ainsi, Parham et al. ont noté, 

dès 1995, que les exons 2 et 3 cumulent le plus de polymorphismes par rapport aux séquences HLA 

entières (170). 

Ces polymorphismes sont parfois partagés entre les différents loci, comme HLA-A et HLA-B dont 

certains allèles sont considérés comme un seul antigène en sérologie (171). Au contraire, les exons 

codant pour le domaine transmembranaire et la partie cytoplasmique α3 sont conservés entre les 

allèles d’un même locus mais diffèrent entre les loci (172). 

Figure II-12 La distribution des polymorphismes du HLA-A. Quatre cercles 
concentriques représentent, de l'extérieur vers l'intérieur : la structure, la 
couverture par IMGT-HLA, le nombre de polymorphismes différents et la 
fréquence des polymorphismes, à chaque position pour tous les allèles HLA. 
Chaque exon (bleu) est numéroté, et les introns (gris) sont également 
représentés ; la couverture de séquence de tous les allèles HLA est de 100% 
au niveau des exons 2 et 3, obligatoires pour être soumis à IMGT-HLA ; 
jusqu'à quatre nucléotides différents peuvent être observés ; la fréquence 
de la seconde base nucléotidique la plus fréquente est représentée en 
rouge (entre 0 et 50%). Issu de Robinson et al. 
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Cependant, d’autres interactions se font par le biais du domaine α3, notamment le corécepteur CD8 

(64) et la molécule LILRB des cellules NK (169). En dehors des domaines α, la Figure II-12 met en 

évidence les polymorphismes du segment transmembranaire des molécules HLA (173,174) mais aussi 

de nombreux polymorphismes dans les régions non-codantes. Ces derniers sont étudiés 

extensivement pour le gène HLA-G dans lequel la région 3’ UTR semble avoir un impact général sur 

l’expression de la molécule HLA-G (175), et particulièrement dans des cas de malaria (176) ou 

d’infection au BK polyomavirus (177,178). Ces polymorphismes sont également étudiés dans les gènes 

HLA classiques (179) : les régions 5’ et 3’ de HLA-A semblent ainsi avoir un fort impact sur l’expression 

des allèles (180,181). En s’éloignant un peu des gènes, le rôle des polymorphismes dans les régions 

promotrices qui les contrôlent a été mis en évidence, notamment pour HLA-C (182,183). 

II.4.2.2 - Les allèles HLA ont une répartition inégale en population 

Lorsque l’on regarde l’ensemble de la séquence des gènes HLA, la plupart des variants se concentrent 

sur les exons 2 et 3, et c’est l’ensemble de ces variants qui définit les milliers d’allèles découverts 

jusqu’alors. Cependant, même en se concentrant sur ces deux seuls exons, le nombre théorique 

d’allèles HLA de classe I différents est à des centaines d’ordres de grandeur du nombre d’individus 

dans la population mondiale : il atteint 4,3x10381 d’après Robinson et al. (171). D’après les fréquences 

observées en population et celles estimées de l’apparition de nouveaux variants, il existerait 

actuellement environ 3 millions d’allèles différents pour chacun des gènes HLA-A, HLA-B, et HLA-C 

(171,184). 

Tableau II-2 Allèles HLA-A du registre français des donneurs de moelle osseuse répertoriés dans 
allelfrequencies.net, rangés par ordre décroissant et cumulées (n=42 623). 

La différence observée entre l’estimation et le nombre d’allèles actuellement connus s’explique par 

les fréquences déséquilibrées de certains allèles. En effet, malgré les millions d’allèles possibles pour 

HLA-A par exemple, l’AFND répertorie dans le jeu de données du registre français des donneurs de 

moelle osseuse seulement 23 allèles différents. En les rangeant par fréquence, on observe ainsi qu’un 

cinquième de tous ces allèles représente environ 2/3 de tous les allèles portés par ces 42 623 individus 

(Tableau II-2, allelefrequencies.net). 

Malgré la diversité apparente des allèles HLA, les fréquences indiquent que beaucoup d’allèles sont 

rares et donc portés par seulement quelques individus. L’étude d’un jeu de données avec plusieurs 

Allèle 02:01 01:01 03:01 24:02 29:02 11:01 32:01 26:01 23:01 31:01 

Fréquence 0,2901 0,1301 0,1226 0,0935 0,0566 0,0500 0,0339 0,0298 0,0270 0,0267 

Cumul 0,2901 0,4202 0,5428 0,6363 0,6929 0,7429 0,7768 0,8066 0,8336 0,8603 
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populations d’origines différentes permet de confirmer cette observation. Ainsi, en regardant le projet 

1,000 Genomes qui contient 2 504 individus issus de 26 populations différentes (Figure II-13), 17 allèles 

HLA-A forment 80% de tous les allèles HLA-A typés et seulement 10 pour HLA-DQB1. 

Ainsi, les allèles HLA se divisent en des allèles très rares, voire unique, et des allèles extrêmement 

communs. Les allèles rares et très rares posent problème pour le typage car il est difficile de détecter 

les erreurs de séquençage sur un allèle observé une seule fois. À partir du 15ème IHIW, des catégories 

« Très rare » (1 seule observation), « Rare » (entre 2 et 4 observations), et « Commun » (plus de 4 

observations), ont été définies (185). En 2009, plus de 40% des allèles n’avaient été observés qu’une 

seule fois, et un tiers de ceux-ci étaient pourtant présents dans d’autres bases de données (186). La 

profondeur de séquençage est assez importante pour s’assurer de la véracité de ces allèles, mais les 

erreurs sont possibles. Par ailleurs, pour les allèles communs, le Common and Well-Documented allele 

catalog (CWD) a adapté ses catégories de fréquence avec la croissance du nombre d’allèles identifiés, 

amenant à une fréquence minimale de 1/10 000 pour les allèles communs, 1/100 000 pour les allèles 

intermédiaires, et 5 occurrences pour les allèles bien documentés (187). 

Ces nombreux efforts de caractérisation se heurtent à la complexité d’obtenir des informations de 

fréquence pour tous les allèles. Ainsi, en mai 2020, seulement 20% des allèles HLA-A avaient une 

fréquence connue (188). 

La fréquence des haplotypes HLA est une donnée tout aussi importante que celle des allèles uniques, 

qui sert notamment dans les greffes de cellules souches hématopoïétiques (189,190). Les haplotypes 

Figure II-13 Fréquences cumulées des allèles HLA du 1KGP. Ce graphe met en avant la 
distribution particulière de la fréquence. Un faible nombre d'allèles HLA constituent la plus 
grande partie de la population (ex. 10 allèles englobent 80% de la population pour HLA-DQB1), 
alors que des centaines d'allèles HLA existent à de faibles fréquences (inférieures à 1%). 

Proportion de chaque allèle en population 
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sont des ensembles de loci HLA où plusieurs allèles sont en déséquilibre de liaison. Leur diversité est 

par définition bien supérieure aux allèles simples. Ainsi Maiers et al. ont montré que 54% des 

haplotypes des Américains d’origine européenne faisaient partie des 100 haplotypes les plus 

fréquents, et ce chiffre atteint 30% chez les Américains d’origine africaine (191). Un haplotype est ainsi 

considéré fréquent pour une fréquence supérieure à 1% (192).  

Ces informations de fréquence expliquent la découverte continue de nouveaux allèles HLA et mettent 

en lumière la diversité HLA à l’intérieur d’une population, ainsi qu’entre des populations d’ancestralité 

différente. 

II.4.2.3 - Des fréquences qui varient différemment selon les ancestralités 

Comme rappelé par Robinson et al. (171), le polymorphisme des HLA est tel qu’il n’existe pas d’allèle 

de référence, ce qui complique la compréhension de la génétique de cette région. En effet, de 

nombreuses populations doivent être étudiées pour découvrir de nouveaux allèles et comprendre leur 

origine. Ces études de populations sont limitées en taille par leur coût et les allèles étudiés sont 

souvent les allèles déjà connus. 

Cependant, l’augmentation des typages HLA a permis d’observer des changements de fréquence des 

allèles HLA entre les populations. Si cela s’explique facilement pour les allèles rares relevés seulement 

quelques fois, l’AFND (188) a montré récemment que cela s’applique également pour des variants 

communs. En effet, il existe une grande variabilité de fréquence des allèles à l’intérieur des populations 

et entre les différentes populations. Des différences d’hétérozygotie aux loci HLA démontrent aussi 

une diversité variable selon les régions du globe. 

De plus, en prenant les allèles HLA-A les plus communs de deux régions du globe, deuxième gène le 

plus polymorphe, pour le Nord-Est et le Sud de l’Asie (Figure II-14, 

http://allelefrequencies.net/top10freqsb.asp), les données de l’AFND mettent en évidence une 

disparité. L’allèle le plus fréquent au Nord-Est (HLA-A*24:02) a une fréquence moyenne deux fois plus 

élevée qu’au sud de l’Asie, et les deux populations ont seulement 4 allèles sur 10 en commun. 

http://allelefrequencies.net/top10freqsb.asp
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À la multitude d’allèles HLA vient donc s’ajouter une diversité d’emplacement, de fréquence et de 

répartition des polymorphismes dans les populations. La distribution des polymorphismes sur 

l’ensemble de la molécule impacte la liaison avec de nombreux autres acteurs de l’immunité, quant à 

la divergence des fréquences entre certains allèles et entre les populations, elle implique des réponses 

différentes face aux pathogènes ou aux maladies en général, qui peuvent trouver une origine dans 

l’histoire évolutive des gènes HLA.  

Figure II-14 Distribution des fréquences des 10 allèles les plus fréquents dans deux 
populations asiatiques, au nord-est et au sud. Des allèles sont communs entre les 
deux populations (ex. HLA-A*02:01, HLA-A*11:01, HLA-A*24:02, HLA-A*33:03) 
mais peuvent fortement différer au niveau des fréquences. Au contraire, certains 
allèles sont totalement absents d'une population à l'autre. Issu de 
allelfrequencies.net. 
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II.4.3 - L’origine évolutive du CMH et de la diversité des gènes HLA 

II.4.3.1 - Une région ancestrale partagée par le règne animal 

La région du CMH fait partie d’un ensemble de gènes de l’immunité adaptative, auquel les TCR et les 

immunoglobulines appartiennent. Dans l’évolution, ces gènes ont été mis en évidence par la 

génomique comparative dès l’apparition des poissons cartilagineux. Bien qu’il existe des régions 

paralogues dans l’embranchement des Cordés, ce sont seulement les animaux avec une mâchoire qui 

disposent de ces gènes (193). L’apparition des gènes de l’immunité adaptative daterait donc d’il y a 

520 millions d’années, et elle serait arrivée sur une courte échelle de temps (194) par d’importantes 

duplications génomiques (195). 

Kaufman et al. ont ainsi décrit le CMH du poulet en 1995, qui ne dispose que de 19 gènes ; ce CMH 

minimal permet ainsi de mieux comprendre l’évolution de l’organisation de ces gènes (196). Ainsi, le 

gène codant pour la protéine présentant les peptides est peu polymorphique mais plus proche, par 

rapport à l’humain, des protéines TAP qui présentent un plus fort polymorphisme. Ainsi, la région du 

CMH ancestrale aurait pu être inversée dans l’évolution (Figure II-15, traduite de Kaufman et al. (197)), 

isolant les gènes classes I des TAP polymorphiques et poussant sélectivement vers l’apparition de 

gènes dupliqués couvrant un plus grand répertoire de peptides (197).  

Figure II-15 L'hypothèse de l'inversion dans la région du CMH depuis son existence dans le 
groupe des vertébrés jusqu'à sa forme chez les mammifères. La proximité du système de 
sélection et de présentation des peptides favorise un système avec un allèle majoritaire pour 
la présentation et le polymorphisme sur la sélection du peptide. Une inversion pourrait 
expliquer l'éloignement des deux systèmes menant à une sélection de peptides adaptées 
pour tous les allèles HLA, et une présentation soutenue par de nombreux gènes et allèles 
avec leur propre peptidome. Traduite de Kaufman et al. 
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II.4.3.2 - Une diversité d’hypothèses pour comprendre le polymorphisme HLA 

Les informations de l’évolution génomique permettent de comprendre l’organisation humaine de la 

région du CMH, mais pas le nombre important d’allèles. L’apparition des allèles HLA et leur 

conservation sur de longues périodes peut s’expliquer par une pression de sélection équilibrée 

(balancing selection). La sélection naturelle peut favoriser l’existence d’une variation qui avantagerait 

une population dans son environnement, ou à l’inverse baisser la diversité pour les variations 

délétères. Le CMH est lui sous une pression de sélection équilibrée dont la raison principale semble 

être la réponse aux pathogènes de l’environnement, ce qui favorise la présence de plusieurs allèles 

d’un même gène dans la population (198). Cette pression de sélection équilibrée existe par plusieurs 

mécanismes : l’avantage hétérozygote, la sélection négative par fréquence et la sélection par variation 

spatio-temporelle (199). Les gènes HLA sont codominants, ainsi chaque allèle est transcrit puis traduit 

en protéine. L’hétérozygotie à un locus donné peut augmenter la diversité en population dans le cas 

où posséder deux versions différentes d’un même gène confère un avantage de survie ou de 

reproduction. Dans le cas des HLA, l’efficacité de la présentation de peptides dépend des 

polymorphismes du sillon peptidique : avoir différents allèles permettrait de couvrir une plus grande 

variété de pathogènes (200). 

La sélection négative par fréquence considère que ce sont les pathogènes qui subissent une forte 

sélection pour contourner le système immunitaire des allèles HLA les plus communs. Cela donnerait 

un avantage aux allèles rares. Ceux-ci seraient tour à tour favorisés ou non, selon les adaptations du 

pathogène, leur permettant de rester en population (201). 

La sélection par variation spatio-temporelle, quant à elle, statue que des événements indépendants 

aux pathogènes façonnent leur fonctionnement différemment selon le temps et la zone géographique, 

ce qui dirige une sélection de certains allèles HLA au fil du temps. L’influence des pathogènes sur la 

région du CMH serait donc unilatérale (202).  

Enfin, Spurgin et al. indiquent que toutes ces hypothèses peuvent exister ensemble et interagir dans 

la population (199). De la même manière, d’autres solutions peuvent être apportées pour comprendre 

la diversité du HLA. Kaufman introduit ainsi dans son modèle le répertoire peptidique des allèles HLA 

et leur expression à la surface pour expliquer deux types de diversité (197) : les allèles qui confèrent 

une protection contre de nombreux pathogènes courant mais peu exprimés (i.e. les généralistes), et 

ceux qui confèrent une protection contre un pathogène en particulier et exprimés plus fortement (i.e. 

les spécialistes). Les pathogènes bactériens ou viraux ont exercé une pression de sélection et ainsi créé 

la diversité des gènes et des allèles du HLA. Cette évolution a encore maintenant un impact fort sur les 
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pathologies humaines, infectieuses, mais également auto-immunes et parfois sur des traits non-

immuns, qui peuvent être étudié par association génétique. 

III - Les associations génétiques avec les pathologies : le revers de la 

médaille du HLA 

La présentation d’antigènes est une fonction qui existe depuis des millions d’années et a subi de 

nombreuses transformations. Actuellement, elle permet aux populations humaines de se protéger 

contre une grande diversité de pathogènes. Cependant, la diversité allélique populationnelle des gènes 

HLA peut avoir des effets secondaires individuels sur d’autres processus biologiques. La 

transplantation d’organes entre des individus portant des allèles différents conduit ainsi à un rejet du 

greffon. Les antigènes qui peuvent être accomodés dans le sillon peptidique du HLA sont différents 

selon les polymorphismes de la molécule. Ainsi, sans même d’intervention humaine, une meilleure 

présentation de certains antigènes viraux par exemple peut améliorer la protection de certains 

individus. A l’inverse, cela peut mener à une présentation d’antigènes du soi de façon immunogène et 

une moins forte présentation de ces antigènes peut augmenter le risque contre certaines infections. 

Les études d’association génétique peuvent estimer le risque ou la protection apportés par un variant 

génétique, et a fortiori par un allèle HLA, dans une pathologie particulière. 

III.1 - L’association génétique dans la région du CMH 

Une représentation classique de l’impact de la génétique sur le phénotype d’un individu est celle dite 

mendélienne. Une mutation (i.e. une variation généralement rare) dans la séquence codante d’un gène 

vient perturber la fonction principale de la protéine traduite, en changeant un acide aminé essentiel 

ou en la tronquant : une pathologie peut alors en découler ; c’est le cas de la mucoviscidose par 

exemple (203). 

Pourtant les variants rares ne sont pas les seuls à avoir un impact sur les phénotypes humains observés. 

La plupart des traits complexes sont ainsi significativement associés à des variants communs, dont la 

fréquence allélique est supérieure à 0,5-1% (204). L’association en génétique peut aussi avoir un effet 

faible ou modéré, protecteur ou délétère, conféré par un variant commun à propos d’un trait étudié 

(Figure III-1, inspirée de Tam et al. (205) et créée avec biorender.com). L’ensemble des SNP individuels 

définit un fardeau génétique. Ce terme comprend l’ensemble des changements courants sur l’ADN qui 

sont associés statistiquement à une pathologie et permettent aussi d’en élucider les mécanismes 

physiopathologiques (206). Dans les études d’associations pangénomiques comme les GWAS 

(Genome-Wide Association Study), les SNP sont des polymorphismes bi-alléliques communs, présents 

à 1% dans la population étudiée. Un variant est associé à un trait catégoriel lorsque sa fréquence est 
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statistiquement différente entre deux populations (ex. diabète, sclérose en plaques), ou avec un trait 

continu quand sa fréquence varie linéairement avec son intensité. Il est possible de parler de trait ou 

de phénotype pour désigner n’importe quel paramètre biologique ou clinique. Les associations 

polygéniques représentent souvent des changements de fréquence subtils et des tailles d’effet, donc 

un impact sur le phénotype par la génétique, faibles. Il est alors essentiel d’étudier des centaines voire 

plusieurs milliers d’individus pour s’assurer de la véracité du lien statistique. 

Le GWAS Catalog est une base de données (https://www.ebi.ac.uk/gwas/) qui recense des résultats 

d’associations génétiques pangénomiques validés (207,208). La base de données est remplie de 

summary statistics, des résumés d’études d’associations qui décrivent pour chaque publication, le ou 

les traits étudiés, les SNP associés et leur position génomique, entre autres. Ces résumés peuvent être 

utilisés librement par d’autres chercheurs dans le cas des méta-analyses, pour combiner les études et 

augmenter leur puissance statistique. 

Le GWAS Catalog met en lumière des milliers de corrélations entre des traits et des variants. La région 

du CMH est associée à de nombreuse pathologies (209), parfois changeant la prise en charge 

clinique notamment dans l’hypersensibilité aux médicaments, où des tests génétiques HLA sont 

effectués pour éviter des effets secondaires délétères comme le syndrome de Stevens Johnson 

(210,211). Parmi tous ces signaux, la région étendue du CMH a une importance disproportionnée par 

rapport à sa taille (Figure III-2, issue de Douillard et al. (212)). 

Figure III-1 Les variants génétiques peuvent avoir une fréquence différente en population 
et leur effet change selon leur nature et leur position. Les mutations sont rares et celles 
identifiées modifient généralement une protéine, jusqu'à la rendre non-fonctionnelle, les 
mutations sans effet sont rarement recherchées et leur fréquence réduit la possibilité de 
les trouver par hasard. Les polymorphismes génétiques sont couramment définis par une 
fréquence supérieure à 1%, ils sont retrouvés dans tout le génome et tous les traits, 
cependant leur effet est limité. Les polymorphismes à effet fort sont souvent liés à une 
pression sélective équilibrée. Les individus peuvent avoir aucuns polymorphismes ou 
mutations (en noir) par rapport à une partie de la population qui peut en avoir plus ou 
moins (rose à rouge, selon le nombre). Inspirée de Tam et al. et créé avec biorender.com. 

https://www.ebi.ac.uk/gwas/
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En effet, 2,5% de toutes les associations significatives du GWAS Catalog se retrouvent dans cette région 

de 5Mb, soit un tiers des associations dans le chromosome 6. De plus, près de 20% des traits recensés 

disposent d’au moins une association dans la région du CMHx. Les associations retrouvées sont pour 

la plupart reliées à l’immunité, que ce soit des pathologies infectieuses (213) ou auto-immunes (214).  

III.2 - Une protection efficace des populations contre les infections, mais faillible à 

l’échelle individuelle 

La diversité des allèles HLA dans leur fonction de présentation d’antigènes explique une partie de ces 

associations. Puisque la diversité se situe dans le sillon peptidique des molécules HLA, les variants 

observés dans la région du CMH changent le répertoire de peptides présentés. Ils sont logiquement 

associés à une protection ou un risque accru d’infection par des pathogènes. 

III.2.1 - Les associations majeures du HLA avec des pathologies infectieuses 

L’association découverte entre le HLA et le virus de l’immunodéficience humaine (Human 

Immunodeficiency Virus HIV-1) est la plus connue des associations à une maladie infectieuse. Des SNP 

en déséquilibre de liaison presque complet avec l’allèle HLA-B*57:01 ont été mis en évidence pour la 

première fois par Fellay et al. (215) pour leur association positive avec le contrôle de ce virus. 

Figure III-2 Le CMH est la région du génome avec le plus d'associations génétiques 
statistiquement significatives (à p >= 5e10-8). Elle correspond à 2% de toutes les associations 
répertoriées. Issue de Douillard et al. 
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Les associations des allèles HLA-B*57:01 et HLA-B*57:03 et la protection qu’ils confèrent contre le HIV-

1 ont été répliqués en 2010 par Pereyra et al. (Figure III-3, issue de Pereyra et al. (216)), chez des 

individus d’ancestralité européenne et des individus d’ancestralité africaine, respectivement 

(216,217). Le locus du HLA-C a également été retrouvé associé et son rôle protecteur semble lié à une 

expression accrue de HLA-C plutôt qu’à un allèle particulier (215,218,219). Mais ces résultats sont 

encore discutés et pourraient également être en lien avec l’expression du miRNA-148a (220). 

À l'inverse du HIV-1, le virus de l'hépatite C a été associé au HLA de classe II. S’il n’est pas éliminé au fil 

du temps, l’infection par ce virus peut devenir chronique et déclencher une cirrhose ou un cancer 

hépatique (221). Cependant, 30% des individus infectés éliminent entièrement le virus. Duggal et al. 

ainsi que Vergara et al. ont pu associer cette capacité à éliminer le virus à des signaux génétiques situés 

près de HLA-DQA2 et HLA-DQB1 (222,223). Une étude d’association au niveau des allèles et des acides 

aminés a récemment confirmé l’association spécifique avec HLA-DQB1*03:01, et plus 

particulièrement, avec les acides aminés leucine (Leu26) et proline (Pro55), en positions 26 et 55 

respectivement sur la molécule du HLA (224). 

Ces deux exemples ne sont qu’une petite partie des associations retrouvées dans le HLA. D’autres virus 

comme le HPV (225), la dengue (226) ou l’HBV (227,228), et des infections bactériennes comme la 

tuberculose ou l’infection par Mycobacterium (229) ont une association avec le HLA, que ce soit pour 

l’infection ou la réponse immunitaire face à l’infection. Récemment, des études d’association ont 

recherché des liens génétiques entre la région du CMH et le virus SARS-CoV-2. 

III.2.2 - Les associations élusives de la pandémie de SARS-CoV-2 

La pandémie de SARS-CoV-2 a commencé à s’étendre vers la fin de l’année 2019 et continue d’évoluer 

plus de deux ans après. L’infection par SARS-CoV-2 provoque la maladie du COVID-19 ; elle est en 

grande partie asymptomatique. Cependant, elle peut causer un syndrome de détresse respiratoire aigu 

(acute respiratory distress syndrome, ARDS) létal, notamment chez les patients âgés ou présentant des 

Figure III-3 Manhattan plot des résultats des tests d’association de 1,3 millions de SNP 
autosomaux (i.e. les chromosomes non-sexuels) avec le contrôle du HIV-1. L’abscisse représente 
les positions génomiques des SNP et l’ordonnée la significativité du test statistique en –log10 ; 
une valeur haute indique une p-value très faible. Le CMH est la seule région qui dépasse le seuil 
de Bonferroni de 5.10-8(indiqué en pointillé), soit environ 7,3 en –log10. Issue de Pereyra et al. 
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comorbidités (230,231). On dénombre plus de 6,5 millions de décès liés à cette maladie depuis 2020 

(à la date du 22.09.2022) (232). Les immunogénéticiens ont donc cherché à comprendre les facteurs 

de risque génétiques. La région du CMH n’a pas dérogé à une investigation car, comme il a été montré 

pour diverses infections, le HLA peut avoir un impact dans le développement de la pathologie. 

Le typage HLA est une tâche compliquée et coûteuse. Ainsi les premières études se sont basées sur la 

corrélation entre un phénotype et la distribution des allèles HLA en population. Puis d'autres études 

se sont concentrées sur l’affinité des allèles HLA pour les peptides du SARS-CoV-2. Nguyen et al. (233) 

ont ainsi identifié, par l’analyse de présentation du peptidome de SARS-CoV-2, le facteur de risque 

HLA-B*46:01 (présentation diminuée) et le facteur de protection HLA-B*15:03 (présentation accrue), 

tandis que Romero-López a identifié d’autres allèles HLA de classe I et classe II (234). Les résultats de 

corrélations ont tous trouvé des allèles HLA significatifs, mais de manière discordante entre les études 

(235–238).  

Les premières études cas-contrôle basées sur les associations HLA ont commencé en 2020 et se 

poursuivent encore aujourd’hui. Elles ont souffert dans un premier temps d’un nombre d’individus 

limité et d’une grande hétérogénéité des phénotypes observés. Ces études s’intéressent tour à tour à 

des patients séropositifs pour le SARS-CoV-2, hospitalisés ou à des degrés de sévérité de la maladie 

différents. Dans tous les cas, les associations HLA révèlent des associations hétérogènes qui ne sont 

pas retrouvées systématiquement : certaines identifient l’allèle HLA-A*11:01 (231,239) ou HLA-

DRB1*15:01 (240), entre autres. 

Si de nombreux signaux prometteurs ont été découverts dans les études préliminaires avec un faible 

pouvoir statistique, en se concentrant sur les études les plus robustes, nous pouvons constater que la 

plupart des associations disparaissent (Tableau III-1, basé sur Douillard et al., Deb et al., Dobrijević et 

al. (212,241,242)). Une méta-analyse permet de combiner les p-value obtenues dans des études 

différentes pour évaluer globalement les associations. Seule la méta-analyse de Dobrijević et al. (242) 

semble conserver des signaux d’association, mais celle-ci se base sur des études très différentes en 

nombre d’individus et en méthodologie. De plus, la GWAS du Severe COVID-19 GWAS Group (243) et 

la méta-analyse de Degenhardt et al. (244) n’identifient aucun signal, et ceux précédemment identifiés 

n’atteignent même pas le seuil nominal de significativité et ont des effets contraires.  

Le 18ème IHIW en 2022 a permis de confronter les différents/divers points de vue de chercheurs. Il 

existe un scepticisme sur l’intérêt de continuer les études d’association entre le HLA et le COVID-19 

après le manque de résultats significatifs révélé par l’analyse des jeux de données les plus importants. 

Pourtant, l’absence du HLA paraît difficile à expliquer et il existe une demande d’efforts pour produire 

des associations d’allèles spécifiques au HLA plutôt qu’une association SNP qui reflète l’association 
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statistique de toute la région du CMH. Le rôle du HLA ne peut pas être affirmé dans le cas de l’infection 

par SARS-CoV-2 ou de la sévérité du COVID-19. 

Tableau III-1 Récapitulatif des associations avec des allèles HLA. Ces études sont des études 
cas-contrôle avec plus de 250 individus positifs pour le COVID-19, des données HLA pour HLA-
A, HLA-B, HLA-C, HLA-DQB1 et HLA-DRB1. Les études marquées d’une astérisque (*) ont testé 
plusieurs phénotypes, avec des effectifs différents. Basé sur les études recoupées par les revues 
de Douillard et al., Deb et al., et Dobrijević et al. 

Étude Type Allèle HLA 
Cas de 

COVID-19 

Astbury et al. (245) Association 
DRB1*13:02, DRB1*15:01, 

DRB1*15:02,  
272 

Wang et al. (246) Association A*11:01, B*51:01, C*14:01 332 

Weiner et al. (247) Association C*04:01 435 

Gutiérrez-Bautista et al. (248) Association / 450 

Marco et al. (249) Association / 720 

Augusto et al. (250) Association B*15:01, DRB1*04:01 640-788* 

Ellinghaus et al. (243) Association / 775-835* 

Nguyen et al. (251) Association / 3 235 

Shachar et al. (252) Association / 6 413 

Dobrijević et al. (242) Méta-analyse 

A*01, A*03, A*11, A*23, 

A*31, A*68, A*68:02, 

B*07:02, B*14, B*15, 

B*40:02, B*51:01, B*53, 

B*54, B*54:01, C*04, 

C*04:01, C*06, C*07:02, 

DRB1*11, DRB1*15, 

DQB1*03, DQB1*06 

10 551 

Degenhardt et al. (244) Méta-analyse / 
3 255 – 

14 467* 
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III.3 - Les maladies auto-immunes : un excès de zèle immunitaire ? L’exemple de la 

sclérose en plaques (SEP) 

Si l’inégalité des individus devant des maladies infectieuses est la conséquence évidente de la diversité 

allélique du HLA, les maladies auto-immunes sont, elles aussi, très bien représentées dans les 

associations HLA (23,253,254). 

Parmi ces maladies, le diabète de type 1 a une association avec des haplotypes DRB1-DQA1-DQB1 

(255), notamment la position 57 de HLA-DQB1, connue depuis plusieurs dizaines d’années (256) ; HLA-

Figure III-4 Les allèles HLA peuvent provoquer des réactions auto-immunitaires par le biais de 
plusieurs mécanismes moléculaires. Traduite de Dendrou et al. 
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C*06:02 et HLA-DQB1*06:02 ont quant à eux été associés au psoriasis (257,258) et à la narcolepsie 

(259,260), respectivement. Malheureusement, comme souligné par Trowsdale en 2013, peu de ces 

associations sont en réalité reliées à des phénomènes biologiques (254). Plusieurs hypothèses ont 

néanmoins fait surface et expliquent comment une molécule HLA peut, dans son interaction avec le 

TCR ou non, mener au développement de lymphocytes T auto-réactifs, comme le mimétisme 

moléculaire local (hotspot molecular mimicry) et la fixation alternative (i.e. alternative docking) (Figure 

III-4, traduite de Dendrou et al. (214)). 

Dans le cas de la sclérose en plaques (SEP), HLA-DRB1*15:01 est l’acteur principal de l’association 

(261,262). Cependant, l’association se retrouve également dans des haplotypes entiers classe I et 

classe II (261,263). De plus, l’infection par le virus d’Epstein-Barr (EBV) serait un facteur de risque 

supplémentaire (261,264). Le mécanisme derrière ces associations pourrait être le hotspot molecular 

mimicry (265). Ce terme définit la capacité de certains TCR à reconnaître seulement une partie 

spécifique d‘un peptide, ce qui augmente la probabilité qu’un TCR auto-réactif reconnaisse par erreur 

un peptide du soi ressemblant à un peptide issu d’un pathogène. Ainsi, les lymphocytes T auto-réactifs 

pourraient être activés par un peptide de l’EBV porté par HLA-DRB5*01:01, en déséquilibre de liaison 

avec DRB1*15:01 (266), car il ressemble localement au peptide de la myéline (protéine ciblée dans la 

SEP ou auto-antigène cible de la SEP). De plus, HLA-DRB1*15:01 peut présenter un peptide dérivé de 

la myéline et certains TCR interagissent de biais avec le couple HLA-peptide : c’est le docking alternatif, 

qui entraîne l’activation des lymphocytes T auto-réactifs (267,268). 

III.4 - Des exemples de la diversité des associations dans le CMH 

Des traits ou pathologies qui ne sont pas reliés habituellement à l’immunité semblent s’ajouter à la 

longue liste des associations HLA (23). Des mécanismes similaires à ceux des maladies auto-immunes 

pourraient être impliqués dans des maladies neuro-dégénératives, comme la maladie de Parkinson. En 

effet, il existe une association positive avec HLA-DRB1*15:01 qui semble éliciter une réponse 

inflammatoire des lymphocytes T par présentation des peptides de l’α-synucléine, une protéine qui 

s’agrège dans le cerveau des patients (269). 

Les associations dans la région du CMH sont complexes et il est parfois difficile de statuer de la véracité 

de celles-ci, comme avec le SARS-CoV-2. De plus, dans certains cas, les associations du CMH sont 

attribuées à tort au HLA. Des GWAS ont alors mis en évidence l’impact de la région du CMH dans la 

schizophrénie, et plus particulièrement de certains allèles HLA (254,270,271). Sekar et al. ont écarté 

cette hypothèse en partie, en montrant qu’une grande partie de cette association reposait en fait sur 

un polymorphisme de C4, un gène du complément présent dans la région de CMH classe III (272). 
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En dehors de ces pathologies, une littérature extensive sur l’impact de la région du CMH sur le choix 

de partenaire chez les humains, et les vertébrés de manière plus large, semble pencher pour l’existence 

d’une reconnaissance des molécules du HLA entre individus. Ce phénomène permettrait de conserver 

une diversité de molécules HLA dans la descendance et favoriser l’hétérozygotie et donc étendre le 

répertoire des peptides présentés (273,274).  

La diversité inhérente aux gènes HLA est donc non-seulement centrale dans l’immunité humaine mais 

elle régit aussi des centaines d’interactions connexes, devenant des facteurs de risque ou de protection 

au-delà de l’immunité. Il est parfois difficile de vérifier ou de comprendre les associations dans la 

région du CMH car ce ne sont que des variations de fréquences de SNP entre des groupes d’individus. 

Ces associations SNP sont parfois confirmées par une association avec des allèles HLA directement. 

Heureusement, le champ d’étude du HLA s’est largement développé et il est maintenant possible 

d’utiliser d’autres informations telles que l’expression ou la structure moléculaire pour investiguer le 

HLA. L’attribution du rôle biologique de la région du CMH est ainsi souvent donnée au HLA, mais parfois 

à tort. Des méthodes d’inférence statistiques des allèles HLA sont à l’œuvre depuis une dizaine 

d’années et sont une solution pour étudier la région génomique du CMH. 

IV - Une grande diversité implique de grandes dimensions : quand la 

statistique et l’informatique se mettent au service de la génétique 

L’émulation autour de la région du CMH tient à sa diversité allélique qui est expliquée par son 

évolution, entraîne sa complexité génomique et l’implique dans des pathologies extrêmement 

diverses. En ce sens, le CMH et les gènes du HLA sont le fer de lance de nombreuses améliorations en 

génomique, en génétique des populations et en épidémiologie génétique. Ainsi, l’exploration de la 

diversité HLA passe par des études différentes, dont l’association HLA. Ces études sont complétées par 

des outils permettant d’analyser l’ancestralité génétique d’individus ou pour prédire les génotypes 

HLA pour générer de nouvelles données, par exemple. 

IV.1 - Les différentes facettes de l’analyse bioinformatique du HLA 

Comme la pandémie de SARS-CoV-2 a pu le montrer en temps accéléré, la mobilisation de la région du 

CMH dans la recherche se fait à différents niveaux : des réponses rapides in silico, des études 

d’association, puis l’extension des recherches à des paramètres immunogénétiques plus larges. 
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IV.1.1 - Les réponses in silico sont en première ligne pour étudier le HLA  

IV.1.1.1 - Les corrélations HLA-trait et leurs multiples failles 

Bien qu’incomplète, la connaissance de la distribution des allèles HLA dans les différentes populations 

ne cesse de grandir au fil des années. D’un point de vue mondial, l’Allele Frequency Net Database 

(AFND) (163) représente une base de données essentielle pour suivre cette évolution. Mais il existe 

aussi au niveau national de nombreuses biobanques et autres registres de donneurs qui permettent 

de mobiliser très rapidement les fréquences d’allèles ou d’haplotypes HLA (191,252,275,276). 

Dans le cadre de l’étude de pathologies, ces données en population peuvent être utilisées pour évaluer 

la corrélation statistique entre un trait quantitatif (i.e. le nombre de cas de COVID-19 par région) et 

des fréquences d’allèles HLA dans différentes populations (i.e. les fréquences d’allèles HLA dans 

plusieurs pays). Cette cooccurrence est souvent calculée avec le coefficient de Pearson qui représente 

une relation linéaire entre deux variables. Dans le cas de l’incidence du COVID-19 dans le monde, cette 

corrélation peut être calculée à partir de la covariance de l’incidence (𝐼𝑛𝑐𝑝𝑎𝑦𝑠) et de la fréquence 

(𝐹𝑟𝑒𝑞𝑝𝑎𝑦𝑠) d’un allèle en particulier dans chaque pays, comparée à celle observée mondialement 

(𝐼𝑛𝑐𝑚𝑜𝑛𝑑𝑖𝑎𝑙𝑒 et 𝐹𝑟𝑒𝑞𝑚𝑜𝑛𝑑𝑖𝑎𝑙𝑒) divisée par le produit des écarts-types (𝜎) (Équation IV-1). 

Équation IV-1 Corrélation en population entre l’incidence d’une pathologie et la fréquence 
d’un allèle HLA 

𝜌𝐼𝑛𝑐,𝐹𝑟𝑒𝑞 =
𝔼[(𝐼𝑛𝑐𝑝𝑎𝑦𝑠 − 𝐼𝑛𝑐𝑚𝑜𝑛𝑑𝑖𝑎𝑙𝑒) × (𝐹𝑟𝑒𝑞𝑝𝑎𝑦𝑠 − 𝐹𝑟𝑒𝑞𝑚𝑜𝑛𝑑𝑖𝑎𝑙𝑒)]

𝜎𝐼𝑛𝑐 × 𝜎𝐹𝑟𝑒𝑞
 

Bien que ces études puissent être obtenues plus rapidement et facilement que de nouveaux génotypes 

HLA, elles ne rendent pas compte de réelles associations statistiques car elles décrivent deux 

populations distinctes. Cela accroit le risque d’effectuer une corrélation sur la position géographique 

ou sur tous les facteurs de confusion génétiques et environnementaux pouvant être liés à celle-ci (236). 

Les nombreux tests statistiques en association HLA (que ce soit selon le nombre de SNP ou le nombre 

d’allèles HLA) nécessitent également une correction liée à l’utilisation de tests statistiques multiples. 

L’absence de cette correction dans des publications résulte en la présentation des associations 

fortuites. Ces tests doivent évaluer si les associations obtenues sont dues au hasard ou véritables et 

l’absence de correction tend à surestimer les associations. Enfin, cette méthode est 

fondamentalement biaisée car la recherche d’un déséquilibre entre la présence d’un allèle chez des 

individus porteurs d’une pathologie ou non, ne peut pas se baser sur des fréquences d’allèles HLA de 

populations générale. D’autant plus que la faible fréquence des allèles HLA, ou pire des haplotypes 

HLA, pousse à observer seulement les plus communs, introduisant de nouveaux biais. 
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IV.1.1.2 - Sur la piste des allèles HLA à risque et protecteurs grâce à l’exploration du 

peptidome  

L’une des hypothèses les plus simples pour envisager le rôle du HLA dans une pathologie est à travers 

son peptidome, soit l’ensemble des peptides que l’allèle est susceptible de présenter. Dans le cas d’une 

maladie infectieuse, il serait attendu qu’une présentation accrue permettrait aux lymphocytes 

d’interagir plus rapidement avec un peptide du pathogène, et réciproquement, un allèle pourrait être 

à risque s’il présente moins d’allèles d’un pathogène donné. L’inverse est attendu pour des maladies 

auto-immunes, où la présentation d’un peptide du soi antigénique est délétère. Dans le cas des 

cancers, la présentation de néo-antigènes, des peptides issus de protéines du soi mutées, par le 

système HLA est également d’un intérêt particulier (277–280). 

Depuis la fin des années 90, les scientifiques tentent de rassembler les interactions HLA-peptide dans 

des bases de données (281) et ont coordonné leurs efforts pour créer l’Immune Epitope Database 

(IEDB), la plus grande bases de données peptidiques. Les premiers résultats sont obtenus en calculant 

l’affinité des peptides grâce à leur cinétique de liaison. Les peptides étudiés sont mis en compétition 

avec un peptide radioactif de haute affinité pour la molécule de HLA. La quantité du peptide identifié 

nécessaire pour déloger le peptide radioactif sert ainsi de mesure (282). La spectrométrie de masse 

est depuis devenue standard pour l’identification des peptides présentés et facilite la génération de 

ces données (283). 

La nécessité de générer des modèles capables de décrire l’interaction HLA-peptide est née de la 

diversité limitée des bases de données : la plupart des allèles décrits étaient communs dans les 

populations européennes, mais rares dans le reste du monde (284). Des outils de prédiction du 

peptidome ont donc été développés pour pallier ce manque, tout d’abord pour les HLA de classe I. Les 

outils pour les HLA de classe II ont nécessité plus de temps car l’interaction HLA-peptide est plus 

complexe : les peptides ont des tailles variables et deux molécules différentes forment le sillon 

peptidique (285). La prédiction se base sur l’information déjà présente dans les bases de données HLA-

peptide pour inférer le peptidome d’allèles HLA non-décrits. Mei et al. (286) ont décrit plusieurs 

méthodes différentes avec ce même but : les scores, l’apprentissage statistique (machine learning) et 

le consensus (Figure IV-1, adaptée de Mei et al. (286), cristallographie par Ling et al. (287), créée avec 

biorender.com).  

Un exemple d’une méthode de score est l’utilisation d’une matrice de score par position (Position-

Specific Score Matrix, PSSM). Cette méthode assigne, à partir des données HLA-peptide, des scores 

individuels aux acides aminés dans une matrice PSSM, et ce pour chacun des résidus du peptide. 
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Figure IV-1 Prédiction des interactions peptide-HLA pour tous les allèles. Les méthodes de scores 
fonctionnels et d'apprentissage se reposent sur des données de séquence, et d'élution ou de 
spectrométrie de masse connues pour des allèles HLA. Les méthodes de docking simulent 
l'interaction moléculaire entre les peptides et une structure 3D connue (structure 4HWZ de 
Ling et al.(287) de la Protein Data Bank, pour HLA-A68), ou prédite, d'un allèle HLA. Toutes ces 
méthodes décrivent un modèle qui peut inférer l’affinité théorique entre un peptide donné et 
une molécule HLA. Adapté de Mei et al. et créée avec biorender.com 



61 
 

Elle est parfois complémentée d’une matrice de distance (i.e. BLOSUM 62) qui contient des 

informations de similarité entre les acides aminés selon leurs propriétés physico-chimiques.  

Parmi les méthodes d’apprentissage statistique pour la prédiction de peptidome, les réseaux de 

neurones sont les plus utilisés. Brièvement, ces réseaux sont un ensemble de couches de neurones 

que traversent les variables d’entrée d’un jeu de données d’entraînement (i.e. séquence HLA, 

propriétés des acides aminés, etc.), qui sont modifiées et passées à la couche suivante. A chaque 

variable est assignée un poids selon son importance et ce poids est modifié au fur et à mesure des 

itérations pour correspondre à la sortie voulue (i.e. l’affinité que l’on cherche à prédire). Comme son 

nom l’indique, le consensus optimise plusieurs types de modèles à la fois (score et machine learning) 

pour maximiser les résultats de prédiction. Un quatrième type d’algorithme fonctionne avec les 

structures moléculaires obtenues par cristallographie aux rayons X ou rayonnement NMR (Nuclear 

Magnetic Resonance). Cependant, pour obtenir de tels résultats, il faut au préalable obtenir une 

structure en trois dimensions de l’allèle HLA étudié, soit par expérimentation, soit par prédiction. Cette 

dernière possibilité requiert des structures homologues et nécessite donc des structures adaptées 

pour tous les allèles HLA. 

Bien que ce champ de recherche soit en évolution constante, mixMHCpred (288,289) et netMHCpan 

4.1 (156,290) sont les algorithmes les plus performants actuellement pour les HLA de classe I, en 

méthode de score et d’apprentissage statistique, respectivement.  

IV.1.2 - L’association statistique dans la région du CMH 

Les analyses in silico donnent une première idée de la relation possible entre des allèles HLA et une 

pathologie étudiée. L’accès à des génotypes HLA permet de faire un pas en avant et d’effectuer des 

études pangénomiques d’association de SNP (genome-wide association studies, GWAS). Ces GWAS ont 

permis d’identifier la région du CMH comme extrêmement associée aux pathologies humaines, mais 

on distingue deux types d’associations : l’association SNP et l’association HLA. La première se base sur 

des ensembles de SNP présents dans la région du CMH, sans désigner forcément un gène en particulier, 

la seconde est plus précise et se base directement sur des allèles HLA. 

IV.1.2.1 - Le CMH est le berceau de milliers d’associations génétiques emmêlées 

dans des motifs de déséquilibre de liaison 

Les GWAS sont des méthodes d’identification de polymorphismes communs de l’ADN comme facteurs 

de risque ou de protection pour des phénotypes divers, allant de la taille au diabète de type 1. Les 

premières GWAS ont été introduites entre 2005 et 2006 (291,292) grâce à l’essor des puces de 

génotypage qui permettent de connaître des milliers de polymorphismes préalablement sélectionnés, 

par individu. Ces puces sont équipées de simples brins d’ADN complémentaire correspondant à des 
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polymorphismes connus du génome, placés de manière ordonnée. L’ADN simple brin est coupé et une 

réaction de fluorescence se produit lorsque l’échantillon de l’individu a pu s’apparier à celui présent 

sur la puce, indiquant le polymorphisme (293). Les génotypes obtenus sont composés de 0, 1 ou 2, 

selon le nombre de copies du polymorphisme retrouvé. Les nouvelles technologies de séquençage sont 

maintenant utilisées pour obtenir les génotypes mais les puces sont toujours populaires car 

généralement moins coûteuses et plus facile à mettre en place. 

Équation IV-2 Les régressions linéaires (a) et logistiques (b) permettent d’évaluer 
l’association statistique de SNP et d’autres covariables à un phénotype continu et catégoriel, 
respectivement. La transformation ln(y/1-y) permet de considérer un trait binaire comme 
continu. 

(𝑎) 𝑦 = 𝐺𝛽𝐺 + 𝑋𝛽𝑋 + 𝜀 

(𝑏)  ln (
𝑦

1 − 𝑦
) = 𝐺𝛽𝐺 + 𝑋𝛽𝑋 + 𝜀 

L’association génétique est obtenue avec ces génotypes par régression linéaire ou logistique, selon le 

trait observé (Équation IV-2). La régression attribue à chaque génotype SNP (𝐺) observé un coefficient 

(β𝐺) et ajoute un résidu ε tenant compte de la différence entre la valeur du phénotype réel (𝑦) et celle 

modélisée. Il est également possible d’ajouter des covariables (𝑋), avec leur coefficient (𝛽𝑋), qui 

peuvent expliquer une partie du phénotype (Figure IV-2, créée avec biorender.com). Sans ces 

covariables, les coefficients des génotypes pourraient également refléter des facteurs confondants. 

L’âge, le sexe et des variables supplémentaires prenant en compte l’ancestralité génétique des 

individus sont ainsi régulièrement ajoutées. L’ancestralité correspond à une représentation de la 

similarité génétique entre les individus. Chaque individu est alors défini comme un génome-mosaïque 

issu de populations génétiques ancestrales. Ces populations sont elles-mêmes définies par des 

différences génétiques acquises au cours de l’évolution. 

Lors d’une GWAS, la région du CMH est étudiée comme le reste du génome, cependant, elle a souvent 

été exclue des analyses d’association à cause de sa densité de gènes, de ses long motifs de déséquilibre 

de liaison, de la fréquence de ses variants ou simplement pour mieux visualiser les associations sur le 

reste du génome (23,294). Les GWAS relient généralement les SNP significativement associés à des 

gènes proches mais peuvent également rechercher les voies de signalisation communes ou chercher 

un impact sur des données de transcriptomique (295). 

Dans des cas très précis, certains SNP (les tag SNP) indiquent non seulement un gène HLA 

probablement impliqué mais également un allèle HLA spécifique. Ceci est possible lorsqu’un SNP et un 

allèle HLA sont en déséquilibre de liaison parfait. Le cas du HIV et du HLA-B*57:01/rs2395029 (296) est 

l’exemple parfait d’un tag SNP. 
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Figure IV-2 Du génotypage à l'analyse d'association. Les puces de génotypage (ou le 
séquençage) indiquent par fluorescence la présence des polymorphismes recherchés, 
qui sont transformés en 0, 1 ou 2 pour chaque SNP pour chaque individu. Les modèles 
de régression intègrent les SNP, et toutes les covariables susceptibles d'influencer le 
phénotype observé. La régression donne une p-value à chaque variable du modèle, 
ainsi qu'une taille d'effet, non-représentée sur le Manhattan plot. Créée avec 
biorender.com. 
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Néanmoins, cette propriété est rare et n’est pas forcément conservée selon les populations étudiée 

(297). Le déséquilibre de liaison et les nombreux gènes de la région du CMH causent ainsi des difficultés 

d’interprétation des signaux d’association ou d’attribution à des allèles HLA spécifiques. 

IV.1.2.2 - Les associations HLA lient directement les traits et les allèles 

Le séquençage HLA permet de s’affranchir en partie de l’incertitude d’association qui entoure les SNP 

de la région du CMH. En effet, si l’on dispose d’allèles HLA typés pour des individus, il est possible 

d’effectuer une étude d’association classique.Certaines biobanques et registres de donneurs peuvent 

donc mobiliser des données HLA individuelles et, en les couplant à des données cliniques, effectuer 

des analyses HLA avec de grands effectifs (252). 

Certains ajustements néanmoins doivent être suivis. Chaque locus HLA dispose de milliers d’allèles. Il 

est donc indispensable de transformer ces allèles en variables de génotype : pour chaque individu, on 

dispose donc d’un vecteur de milliers d’allèles, annotés 0, 1 ou 2 selon leur nombre d’observations. De 

plus, les allèles HLA suivent un mode d’expression codominant (298), où les deux allèles s’expriment 

dans la cellule, il convient alors d’étudier l’association génétique du point de vue dominant  ou 

allélique. Le premier considère la présence d’un ou deux allèles identique comme équivalente alors 

que la seconde est proportionnelle au nombre de copies de l’allèle. Le résultat est ensuite présenté, 

Figure IV-3 Exemple d'association HLA dans une population afro-américaine. HLA-
DRB1*09:01 est positivement associé à la présence d'immunoglobulines E dans le 
sérum total des individus asthmatiques. Issue de Vince et al. 
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comme pour les GWAS, avec chaque valeur de significativité d’association en ordonnée, l’abscisse ne 

reflète plus la position génomique mais simplement l’allèle HLA étudié (Figure IV-3, issue Vince et al. 

(299)). Ces études se concentrent généralement sur les allèles fréquents pour garder des effectifs 

statistiquement viables. 

Techniquement, l’étude d’association HLA réussit là où l’étude GWAS échoue, en mettant en avant un 

allèle HLA responsable du lien statistique. Cependant, il faut être vigilant car même un allèle HLA peut 

être en déséquilibre de liaison avec un polymorphisme causal proche (272). De plus, le polymorphisme 

important des allèles HLA nécessite un effectif conséquent pour les études (212). Le séquençage limite 

pourtant le nombre d’individus inclus dans les études à cause de son coût global, ce qui entraîne la 

conduite de petites études. Pour contourner ce problème, l’inférence statistique d’allèles HLA est une 

solution de machine learning qui devient maintenant de plus en plus commune. 

IV.1.3 - L’extension des études immunogénétiques à partir du HLA 

L’association avec des allèles HLA est une facette importante de l’immunogénétique, mais ce n’est pas 

la seule. De nombreux paramètres immunogénétiques connexes peuvent être dérivés ou étudiés en 

parallèle pour enrichir les analyses HLA (143). 

Concernant le HLA, les études d’association peuvent dépasser la résolution allélique et se concentrer 

jusqu’aux acides aminés. Domenighetti et al. ont ainsi pu redéfinir l’interaction entre le gène HLA-

DRB1, la maladie de Parkinson et le statut tabagique par l’intermédiaire de la valine 11 (300). Certains 

allèles HLA ont seulement quelques acides aminés différents, en partager un dans le sillon peptidique 

peut donc les rapprocher d’un point de vue mécanistique. Ces mêmes acides aminés peuvent aussi 

être d’intérêt dans la transplantation, notamment en recherche d’épitopes, pour analyser 

l’immunogénicité potentielle d’allèles HLA discordants (151). 

En prenant du recul sur la région du CMH, il est également possible d’envisager l’étude de tous les 

allèles HLA dans un haplotype complet. Si l’association directe avec un haplotype peut être ralentie 

par la faible fréquence de ceux-ci, la prédiction d’haplotypes est essentielle dans la transplantation de 

cellules souches hématopoïétiques, afin d’identifier de potentiels donneurs haploidentiques (113). 

Ainsi, l’outil HLA-2-Haplo de la suite Easy-HLA infère les haplotypes HLA à partir de génotypes existants 

et permet d’étendre les connaissances sur la région (50). 

Par ailleurs, si les allèles HLA classiques, et plus particulièrement HLA-A, HLA-B, HLA-C, HLA-DQB1 et 

HLA-DRB1, sont les plus polymorphes et aussi les plus étudiés, le reste du système HLA entier ainsi que 

ses partenaires protéiques ne sont pas en reste. Les polymorphismes de HLA-G peuvent ainsi modifier 

la réponse à la malaria (176), et ils jouent un rôle important dans la tolérance materno-fœtale (301). 
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Cette dernière propriété fonctionne de concert avec les gènes KIR du chromosome 19, connus pour 

leur polymorphisme à l’échelle du CMH, et qui ont pour ligands des HLA de classe I (169). 

IV.2 - Les données manquantes en HLA : contourner l’absence d’information par le 

contexte génétique 

Connaître les allèles HLA d’individus est la porte d’entrée à de multiples analyses immunogénétiques 

et à la meilleure compréhension de centaines de pathologies. Malheureusement, si les GWAS ont pu 

profiter des puces de génotypage pour devenir omniprésentes avec des effectifs toujours plus grands, 

l’association HLA se heurte au coût du séquençage, ce qui conduit vers des études plus petites ou 

absentes. Les données manquantes sont un sujet de recherche en statistique et leur place dans le 

domaine médical et génétique ont pavé la voie pour résoudre de tels problèmes.  

IV.2.1 - Les concepts généraux de l’imputation de données 

En 1976, Rubin théorise les raisons derrière les données manquantes d’un jeu de données et les divise 

en trois catégories (302) : Missing Completely At Random (MCAR), Missing At Random (MAR), et 

Missing Not At Random (MNAR). Les données MCAR sont des données dont l’absence est entièrement 

indépendante du reste du jeu de données, comme des erreurs sporadiques d’expérimentation ou une 

maintenance technique imprévue d’un instrument de mesure. Les données MAR, quant à elles, sont 

partiellement dues au hasard car elles sont liées de manière conditionnelle à une autre variable du jeu 

de données, ainsi une mesure clinique de pression sanguine est souvent absente chez des personnes 

plus jeunes. Enfin, pour les données MNAR la probabilité d’observer la donnée manquante est associée 

à la donnée en elle-même. La distribution de la donnée est donc différente entre les individus qui l’ont 

et ceux qui ne l’ont pas (303). En conséquence, seuls les scenarios MCAR et MAR permettent 

l’inférence de la valeur manquante à partir des données restantes. 

Il est possible de s’affranchir de ces données manquantes en excluant de l’analyse les individus (ou les 

variables) aux données manquantes ou de compléter d’une manière ou d’une autre. La moyenne, la 

médiane, les régressions linéaires ou des algorithmes plus complexes, comme les forêts aléatoires, 

sont des solutions possibles pour inférer statistiquement la donnée manquante à partir du reste du 

jeu de données. En pratique, l’imputation multiple connaît une grande popularité (304). Elle consiste 

à observer la variabilité de plusieurs imputations pour déterminer le résultat final, mais la 

méthodologie appliquée entre les études est souvent variable (305). 

Les mathématiques et la statistique font partie intégrante de l’histoire de la génétique, de l’hérédité 

et de la compréhension de la génétique en population (306). Ainsi, ces méthodes ont très rapidement 

trouvé leur utilité en médecine, puis en génomique, pour compléter des jeux de données. 
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IV.2.2 - L’imputation SNP, une application statistique de grande envergure en 

génomique 

Les GWAS ont été portées par la technologie des puces de génotypage, mais ces puces ne contiennent 

qu’une fraction choisie des polymorphismes humains, réduisant le pouvoir statistique de telles études 

pour découvrir de nouvelles associations. 

Pour répondre à ce problème, des outils statistiques ont été construits à partir de bases de données 

d’haplotypes en s’appuyant sur le déséquilibre de liaison pouvant exister entre les SNP. Deux 

polymorphismes proches sur l’ADN ont statistiquement moins de risque d’être séparés au fur et à 

mesure des générations, ils sont transmis en bloc pour former des haplotypes : statistiquement, la 

présence d’un SNP de l’haplotype aiguille sur la présence (ou non) de SNP alentours (Figure IV-4, 

traduite de Marchini et al. (307)). 

De multiples outils d’imputation ont implémenté des algorithmes d’imputation de SNP au fil des 

années comme : Impute (308,309), MaCH (310), fastPHASE (311) ou Beagle (312,313), qui reposent 

Figure IV-4 Principe de l'imputation de SNP à partir d'haplotypes SNP d'une population de référence. 
Chaque individu a un génotype SNP (a) qui peut être représenté par deux haplotypes qui sont des 
mosaïques de ceux de référence (c,d). Le génotype peut ainsi être complété selon les SNP présents 
sur la référence (e), pouvant révéler de nouvelles associations génétiques (b,f). Traduite de Marchini 
& Howie. 
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notamment sur des modèles de Markov cachés pour décrire les relations probabilistes entres les SNP 

d’un haplotype. 

Le succès de l’imputation SNP vient de sa grande précision mais également de son accessibilité. Les 

serveurs d’imputation de l’université du Michigan (314), le Wellcome Trust Sanger Institute (315) et 

maintenant TopMed (316) ont contribué grandement à la démocratisation de l’imputation de SNP dans 

les études d’association en permettant aux chercheurs de téléverser leurs données de génotypage à 

distance pour obtenir les génotypes imputés. 

Les méthodes d’inférence statistique de SNP à partir de SNP ont permis l’essor des GWAS et la 

découverte de milliers d’associations, dont des signaux dans la région du CMH. Seulement, ces signaux 

identifient difficilement des gènes à cause de leur densité et du fort déséquilibre de liaison à travers 

toute la région. 

IV.2.3 - L’inférence statistique HLA, vers l’immunogénétique pour tous 

Très rapidement les méthodes d’imputation SNP-SNP ont été adaptées dans un but plus précis : celui 

de l’imputation HLA. En effet, cela a permis d’examiner en détail la région du CMH qui se retrouvait 

déjà associée dans la plupart des GWAS (317). Alternativement, l’imputation HLA peut décrire 

l’obtention de génotypes HLA à partir d’un séquençage de génome, ou exome, entier. 

IV.2.3.1 - La déséquilibre de liaison de la région du CMH, un faisceau d’indice pour 

retrouver l’identité d’un allèle HLA 

Les allèles HLA sont des collections de SNP. Ainsi, l’imputation HLA à partir de SNP fonctionne sur la 

même base que l’imputation de SNP : des jeux de données de référence SNP et HLA nourrissent des 

algorithmes qui permettent à leur tour de prédire de nouveaux allèles HLA. 

L’imputation HLA à l’aide de SNP permet de capitaliser sur les données GWAS déjà générées en grand 

nombre pour obtenir une information de génotype HLA (315). Ceci a un intérêt énorme pour les études 

d’association qui peuvent alors investiguer plus en détail l’association du CMH dans des pathologies 

(318).  

Les premières méthodes d’imputation HLA sont en réalité concomitantes avec l’imputation SNP mais 

elles n’ont cessé d’évoluer en termes de données acceptées, de techniques utilisées, et de précision 

(Tableau IV-1, e-HLA issu de Pappas et al. (319)). En 2006, de Bakker et al. (296) font l’une des 

premières mentions de la déduction d’allèles HLA et décrit assez simplement des polymorphismes 

corrélés aux allèles HLA, les tag SNP, qui permettaient de les prédire. Cette méthode reste encore 

assez limitée dans son utilisation. 
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La première génération d’outils d’inférence statistique s’est inspirée des méthodes d’imputation SNP 

et nécessite souvent des bases de données de référence, contenant des individus avec des données 

SNP phasées en haplotypes, ainsi que des génotypes HLA, comme la méthode LDMhc (317). Ce sont 

des méthodes qui vont tenter de représenter les haplotypes de SNP d’individus comme une mosaïque 

d’haplotypes de référence et leur assigner l’allèle HLA de référence associé. 

L’imputation HLA connaît de nombreuses améliorations dans les années suivantes. Cette deuxième 

génération est majoritairement représentée par HIBAG (320), SNP2HLA (321) et HLA*IMP:02 (322). 

Brièvement, même si leurs algorithmes diffèrent de manière assez fondamentale, ils reposent sur un 

principe global d’imputation (Figure IV-5, traduite de Douillard et al. (143)). Des individus avec des 

génotypes SNP non-phasés, ainsi que des génotypes HLA, composent des panels de référence, qui sont 

utilisés pour déduire un modèle statistique liant SNP et HLA. 

La vraisemblance des haplotypes de SNP-HLA est estimée à partir des données de référence : grâce au 

déséquilibre de liaison, un même allèle HLA a souvent un contexte polymorphique semblable chez 

plusieurs individus. Cependant, ce contexte peut changer : la vraisemblance quantifie alors cette 

probabilité conditionnelle de chaque couple haplotype SNP-HLA d’après les données de référence. Cet 

ensemble constitue un panel de référence. Le génotype SNP non-phasé d’un nouvel individu est 

Figure IV-5 Principe de l'imputation HLA. Les données de génotypes SNP et HLA servent de 
panel de référence, ils sont phasés en plusieurs haplotypes avec des probabilités d'observation 
d'un allèle HLA pour un haplotype SNP spécifique. A partir d'un nouveau génotype SNP, il est 
possible de le représenté par plusieurs couples d'haplotypes SNP dans le panel de référence. 
Des allèles HLA sont associés à ces haplotypes, ce qui permet de sélectionner le génotype HLA 
le plus probable. Les résultats d'une imputation HLA sont dépendants du panel de référence, 
qui peut changer les allèles et les haplotypes SNP liés aux allèles selon les populations. Traduite 
de Douillard et al. 
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confronté à ce panel de référence. Alors, tous les couples d’haplotypes SNP pouvant satisfaire le 

génotype SNP sont étudiés et la vraisemblance est utilisée pour retrouver le génotype HLA le plus 

probable. 

HLA*IMP:02 et SNP2HLA fonctionnent avec un graphe d’haplotypes et des chaînes cachées de Markov, 

inspirées des évolutions du logiciel Beagle, pour l’imputation SNP. HIBAG repose sur un algorithme 

d’attribute bagging, une méthode utilisant plusieurs sous-ensembles d’un jeu de données. Son 

originalité principale vient de sa fonctionnalité de création de modèles d’imputations qu’il est alors le 

seul à proposer. 

Tableau IV-1 L’historique de l’imputation HLA, de l’utilisation détournée de l’imputation des 
SNP au deep learning. EM = Expectation-Maximization. HMM = Hidden Markov Model. *e-HLA 
a été comparé à d’autres logiciels par Pappas et al., cependant sa référence est un article non-
publié. 

Nom Méthode Date Auteur 

- Tag SNP 2006 De Bakker (296) 

LDMhc IBD & HMM 2008 Leslie (317) 

e-HLA* - 2010 Biesiade 

WSG-HI Graphe de similarité pondéré 2010 Minzhu (323) 

- Parcours de graphe d’IBD 2010 Setty (324) 

HLA*IMP LDMhc & sélection de SNP modifiée 2011 Dilthey (325) 

MAGPrediction EM 2011 Li (326) 

- EM & Fréquence d’haplotypes HLA 2012 Paunić (327) 

SNP2HLA Beagle 2013 Jia (321) 

HLA*IMP:02 Graphe d’haplotype du CMH 2013 Dilthey (322) 

HIBAG Attribute bagging & EM 2014 Zheng (320) 

Amb-EM EM & fréquence d’haplotypes HLA 2014 Paunić (328) 

HLA*IMP:03 Forêt aléatoire 2016 Motyer (329,330) 

MHC*IMP Forêt aléatoire 2020 Squire (331) 

CookHLA SNP2HLA & distance génétique 2021 Cook (332) 

DeepHLA Deep learning 2021 Naito (333) 
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SNP2HLA et HIBAG sont les algorithmes les plus populaires dans l’imputation HLA. Une comparaison 

indépendante de ces logiciels par Karnes et al. (334) montre de meilleurs performances pour SNP2HLA, 

mais d’autres études ultérieures donnent HIBAG en avance (319,335,336). Amb-EM (328) quant à lui 

n’est pas retrouvé dans la littérature mais a l’unique particularité d’imputer directement à partir 

d’allèles HLA ambigus. Ces allèles ambigus correspondent à une liste de plusieurs allèles désignés 

comme probable, et AmbEM utilise les fréquences d’haplotypes HLA pour sélectionner le résultat final. 

La popularité de cette deuxième génération de logiciels d’imputation HLA tient à leur facilité d’accès : 

il suffit de génotypes SNP non-phasés, ceux d’une puce de génotypage, pour imputer. Ils sont plus 

accessibles aux chercheurs, faciles à installer et à utiliser. L’augmentation de la puissance de calculs 

des ordinateurs les rend utilisables par tous. 

Néanmoins, au fil des améliorations méthodologiques de l’imputation HLA, le typage HLA a aussi connu 

un essor important : le nombre d’allèles connus. Les allèles HLA peuvent être présents à de très faibles 

fréquences. D’autant plus que ces fréquences diffèrent entre les populations, ce qui a posé la question 

de la représentation des populations non-européennes dans les panels de référence. Par ailleurs, 

l’hétérogénéité des SNP présents sur les puces de génotypage ont ralenti leur utilisation. 

Récemment, une troisième génération d’imputation HLA a apporté des améliorations majeures de 

précision. CookHLA dérive son algorithme de SNP2HLA mais prend également en compte la distance 

génétique entre les polymorphismes, selon un ensemble de populations de référence, pour mieux 

imputer les différentes ancestralités. L’algorithme de DeepHLA repose sur la technologie de deep 

learning, ou réseaux de neurones profonds, qui permet de capter de subtils motifs de corrélation entre 

SNP et HLA. Il maximise ainsi la précision d’imputation grâce aux relations entre les acides aminés des 

allèles HLA, et aussi grâce au déséquilibre de liaison entre les différents loci des gènes HLA. 

Malgré ces efforts, l’imputation SNP-HLA est dépendante de ses panels de référence dans la diversité 

des allèles représentés. Comme il est également impossible de prédire des allèles de novo, le 

séquençage est ainsi le standard pour typer les allèles HLA. 

IV.2.3.2 - Le séquençage HLA : une solution infaillible ? 

Le typage précis des allèles HLA est possible par NGS en se concentrant sur les loci HLA. En parallèle, 

de nombreux séquençages de génome (whole-genome sequencing, WGS) ou d’exome (whole-exome 

sequencing, WES), sont faits pour des études plus générales d’association dans le génome entier sans 

hypothèse préalable sur la région génomique d’intérêt. 

Ces derniers ne sont pas adaptés pour le typage HLA car l’alignement est fait avec un seul génome de 

référence, alors qu’un individu peut avoir de nombreuses différences génétiques dans la région du 
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CMH : les fréquences alléliques et les génotypage obtenus ne sont alors pas fiables (337). Les logiciels 

d’alignement, utilisés tels quels, ne sont pas suffisant pour les dizaines de polymorphismes parfois 

partagés entre les allèles HLA (338). De plus, les gènes HLA ont une forte similarité à cause de longs 

segments conservés entre eux, les algorithmes ont alors tendance à confondre les gènes séquencés, 

causant des erreurs (339). 

Le typage HLA à partir de ces données n’est pas impossible mais nécessite des algorithmes spécifiques 

d’alignement et un travail statistique pour inférer les génotypes HLA avec assurance (128). Klasberg et 

al. (340) divisent ces algorithmes entre ceux qui effectuent un alignement classique mais avec un score 

et des étapes de qualité supplémentaires (ex. Hla-mapper (339)) et ceux basés sur des graphes de 

populations de référence (ex. HLA*PRG:LA (341)), qui évaluent des probabilités entre plusieurs 

polymorphismes pour déterminer la probabilité d’emplacement des reads (Figure IV-6, créée avec 

biorender.com). 

Figure IV-6 L'alignement de reads lors du séquençage de la région 
du CMH. La forte homologie entre les gènes HLA permet à des 
reads de s'aligner sur n'importe quel gène, de manière 
incomplète et il est impossible de typer les allèles avec certitude. 
Des algorithmes basés sur l'alignement avec une base de 
données de séquences des allèles HLA, ou sur un graphe de 
référence améliorent l'alignement. Créée avec biorender.com. 
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En 2016, les premières revues indépendantes d’inférence statistique d’allèles HLA notaient un manque 

important de précision à une résolution de 2-champs (entre 30 et 81%) à partir de données WGS ou 

WES (338). Actuellement, ce sont des alternatives solides pour le typage HLA. Chen et al. conseillent 

ainsi HLA-HD (342) dont la précision globale a été estimée à 97%. 

Des méthodes qui n’étaient de prime abord pas ajustées pour la complexité du HLA ont été améliorées 

au fil des années pour atteindre des précisions d’inférence du HLA élevées. Néanmoins, toutes ces 

méthodes, qu’elles tiennent du génotypage SNP ou du séquençage, n’atteignent pas la précision d’un 

typage direct. 

IV.2.3.3 - Les limites de l’inférence statistique 

Le typage HLA permet d’identifier avec une grande précision les allèles HLA d’un individu, dans le but 

d’observer des incompatibilités en transplantation ou d’effectuer des études d’association. 

Cependant, pour ces dernières, des milliers d’individus sont nécessaires et le typage peut ne pas être 

réalisable. Les méthodes d’inférence statistique à partir de SNP, ou en adaptant des séquençages peu 

profonds, peuvent combler ces lacunes mais des obstacles restent à surmonter. 

Pour l’imputation à partir de SNP, un premier problème a été l’hétérogénéité des puces de génotypage 

en termes de SNP : des puces différentes génotypent des SNP différents, ce qui peut grandement 

réduire la précision d’imputation. Ceci a pu être réglé par l’imputation SNP (343) ou la sélection 

préalable de SNP communs (344). 

L’obstacle fondamental à l’obtention d’allèles HLA fiables est la composition du panel de référence. Ce 

panel contient un nombre limité d’allèles, ceux des individus de référence, et est dans l’incapacité 

d’imputer correctement ceux qu’il n’a pas. Ces problèmes n’étaient pas identifiés avec la première 

génération d’outils d’inférence grâce au plus faible nombre d’allèles connus et à l’imputation 

d’individus européens à partir de panels de référence d’européens. L’imputation de n’importe quelle 

autre population avec une ancestralité éloignée résultait en des erreurs systématiques, à cause des 

allèles spécifiques et des fréquences différentes (345). En réponse, des chercheurs ont constitué des 

panels multi-ethniques (346) ou spécifiques d’une population (336,347). Ces derniers sont utiles car 

des allèles HLA identiques peuvent être retrouvés dans des contextes génomiques différents selon les 

populations (296). 

L’inférence statistique à partir de données de séquençage permet d’outrepasser cette limite d’allèles 

HLA dans la référence mais il faut alors composer avec les erreurs ou les allèles aberrants dans les 

bases de données (342). De plus, contrairement aux typages, aucune de ces techniques ne permet la 

découverte d’allèles in silico. 
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Malgré l’incertitude inhérente à de telles méthodes, l’imputation HLA offre aux chercheurs la capacité 

de tirer profit de données existantes pour augmenter la puissance statistique des études HLA (Figure 

IV-7, traduite et adaptée de Douillard et al. (143)). 

Afin de comprendre l’importance de l’ancestralité dans les erreurs de l’imputation HLA par les SNP, il 

est intéressant de comprendre comment la structure génétique des populations peut être étudiée et 

comment ces informations peuvent venir supporter l’analyse génétique et HLA d’individus. 

IV.3 - L’exploration de la structure génétique des populations humaines et la 

répartition de la diversité 

La génétique des populations humaines est un domaine scientifique au croisement de l’histoire, de la 

génétique, de la géographie et de la biologie. Son étude permet aussi bien de suivre l’évolution de 

multiples espèces (348), de comprendre les mécanismes évolutifs (349), de suivre la migration de 

populations d’une espèce (350) ou de comprendre leurs différences en médecine (32). 

IV.3.1 - Les distances génétiques, de la parenté à l’ancestralité 

Afin de faciliter l’interprétation d’événements complexes comme les milliers d’années d’évolution et 

de migration des populations humaines, il est parfois nécessaire de réduire leur complexité en la 

résumant dans des scores ou représentations. 

Figure IV-7 Vue d'ensemble de l'analyse HLA. Les données de génotype HLA ont des sources 
diverses, par séquençage direct, ou inférence statistique à partir de SNP ou d'autres allèles 
HLA. Il est ensuite possible de valoriser ces données HLA par une étude d'association sur les 
allèles HLA, mais aussi sur les haplotypes ou les acides aminés. Traduite et adaptée de 
Douillard et al. 
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IV.3.1.1 - La quantification de la proximité génétique entre des individus ou des 

populations 

La proximité génétique de deux individus est souvent décrite par les principes d’identity by state (IBS) 

et d’identity by descent (IBD). Lorsque deux segments d’ADN identiques sont retrouvés entre des 

individus distincts, ils sont appelés identical by state. Cette similitude peut survenir par convergence 

aléatoire de leurs séquences ADN respectives, ou elle peut être issue d’un ancêtre commun, on parle 

d’identity by descent (351). En effet, les humains reçoivent la moitié d’un génome par chacun de leurs 

parents et, lors de la méiose, chacun de ces génomes peut se mélanger localement par recombinaison 

homologue (Figure IV-9, issue de Wikimedia Commons par Gklambauer (352)). Au fil des générations, 

ces recombinaisons réduisent la longueur des fragments IBD entre deux individus apparentés. 

 

Pour prendre du recul et comprendre les différences génétiques en population, l’index de fixation (Fst) 

est utilisé (Équation IV-3 (a)) et en pratique l’estimateur de Hudson (353) est utilisé pour connaître sa 

valeur (Équation IV-3 (b)). Wright a défini le Fst par la proportion de variance génétique due à des 

différences de fréquences alléliques entre les populations (354,355). Cette valeur est comprise entre 

0 et 1, et Cavalli-Sforza l’ont évaluée à un minimum de 0,0021 entre deux populations européennes 

(danois et anglais) et à un maximum de 0,4573 entre deux populations de la République Démocratique 

Figure IV-8 Arbre phylogénétique simplifié pour visualiser la transmission de l'ADN sur 
plusieurs générations. Chaque nouvelle génération hérite d'une version de génome de 
chaque parent. Cette version peut en réalité contenir l'information de deux 
chromosomes différents si une recombinaison homologue à lieu. Au fil des générations, 
des fragments d'ADN en commun sont retrouvés parmi tous les descendants. Issue de 
Wikimedia Commons par Gklambauer. 
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du Congo et de la Nouvelle Guinée (356), une valeur basse indique alors un partage élevé des allèles 

entre les populations. 

Équation IV-3 Le Fst est le ratio de la moyenne des variances d’un allèle dans des populations 
(𝜎𝑆

2) comparé à sa variance dans la population entière (𝜎𝑇
2). Celui-ci peut être calculé à partir 

de l’estimateur de Hudson. Cet estimateur est la proportion de différences de bases 
nucléotidiques entre deux individus issus de populations différentes (𝛱𝑒𝑥𝑡) par rapport à deux 
individus issus de la même population (𝛱𝑖𝑛𝑡). 

(𝑎) 𝐹𝑠𝑡 =
𝜎𝑆

2

𝜎𝑃
2 

(𝑏) 𝐹𝑠�̂� =
Π𝑒𝑥𝑡 − Π𝑖𝑛𝑡

Π𝑒𝑥𝑡
 

Le Fst donne une estimation moyenne de la proportion de diversité expliquée par les différences entre 

populations, mais il existe aussi un Fst spécifique d’une population : la moyenne de plusieurs Fst 

spécifiques d’une population revient au Fst standard (357). Maróstica et al. ont ainsi pu démontrer que 

pour les allèles HLA, 90% de la diversité est détenue à l’intérieur des populations, plutôt qu’entre elles 

(32). 

Ce résultat, partagé dans le reste du génome (30), ne remet pas en cause les différences visibles 

d’allèles entre des populations mais indique que cette diversité n’est pas la principale. Il est d’ailleurs 

possible d’identifier chez un individu des correspondances avec plusieurs ADN ancestraux. 

IV.3.1.2 - La diversité génétique individuelle à travers le prisme des générations  

Le concept d’ancestralité en génétique est un concept qui décrit l’origine des segments IBD pour un 

individu. Selon les populations ancestrales contribuant à l’ADN d’une personne. Il est ainsi possible de 

la rapprocher génétiquement, sans prendre en compte sa géographie ou son identité socio-culturelle. 

Ainsi, des logiciels tels que STRUCTURE (358,359), ADMIXTURE (360) ou RFMix (361) arrivent à estimer 

l’origine ancestrale des différentes parts du génome d’un individu. Un nombre de populations 

ancestrales est choisi et un modèle mathématique estime comment chaque génome individuel peut 

suivre ce découpage (Figure IV-8, issue de Naslavsky et al. (362)). 
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Ces proportions définissent une structure de population qui est notamment essentielle dans les études 

d’association, car cela peut entraîner des biais, notamment lorsque les individus cas et contrôle ont 

des ancestralités différentes. Cependant, le temps de calcul de ces méthodes les rend peu pratique et 

les analyses de réduction de dimensions leur sont souvent préférées (363).  

IV.3.2 - Les méthodes de réduction de dimensions et leurs utilisations en génomique 

Lors de l’analyse de jeux de données de grandes dimensions (i.e. avec un grand nombre de variables), 

il est difficile de représenter l’ensemble de l’information car nous ne pouvons visualiser et représenter 

qu’un nombre limité de variables : par les dimensions spatiales, la couleur, la forme, etc. La réduction 

de dimensions est une approche mathématique qui permet de résumer la variabilité de l’entièreté 

d’un jeu de données, généralement dans le but de la visualiser ou de tirer des conclusions descriptives 

sur une structure sous-jacente. 

Dans le cadre de la génomique, où il existe des millions de polymorphismes possibles entre deux 

individus humains, la réduction de dimensions offre la possibilité de modéliser de nombreux effets qui 

peuvent rapprocher ou éloigner les individus d’un point de vue génétique. Deux méthodes principales 

sont utilisées en génétique des populations : l’analyse en composante principale (ACP, ou principal 

component analysis, PCA) et la projection et approximation de variétés uniformes (Uniform Manifold 

Approximation and Projection, UMAP). 

Figure IV-9 Découpage des génomes de SABE (n=1 171) en plusieurs ancestralités 
génétiques par Admixture. Chaque ligne verticale est un individu et la proportion de chaque 
ancestralité est indiquée par une couleur : européenne (gris), africaine (orange), native 
d'Amérique (noir) et est-asiatique (vert). Le jeu de données représenté est composé 
d'individus de São Paulo au Brésil répartis en groupes ethniques auto-identifiés. Ces 
individus ont une ancestralité composite variables allant d’une proportion égale de 
génome européen, africains et autochtone des Amériques, à une homogénéité européenne 
ou asiatique. Cette dernière correspond à une communauté japonaise connue de São 
Paulo. Issue de Naslavsky et al.  
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IV.3.2.1 - La construction d’un nouvel espace avec l’ACP 

L’ACP est utilisée depuis plusieurs décennies pour modéliser la structure génétique d’une population 

mais ce n’est pas sa seule propriété. La réduction de dimensions par ACP reflète également la parenté, 

les motifs de déséquilibre de liaison ou même les effets de lot (363). 

Brièvement, l’ACP repose sur une matrice de corrélation. À partir de cette matrice, l’ACP construit de 

nouveaux axes (les composantes principales), qui sont simplement des combinaisons linéaires de 

génotypes SNP pondérés qui maximisent la variance. Chaque nouvel axe est orthogonal aux autres et 

contient donc une information différente, basée sur une nouvelle combinaison de variables. Ainsi, en 

représentant les individus dans cette dimension particulière, les individus avec des SNP corrélés sont 

regroupés alors que si les SNP diffèrent ils se retrouvent éloignés. 

En répétant ce processus avec un nombre restreint de dimensions il est alors possible de voir des 

groupes émerger (Figure IV-10, données issues de Byrska-Bishop et al. (29) et CAAPA (364)), 

notamment selon l’ancestralité (365). 

Figure IV-10 ACP de génotypes SNP des individus du 1KGP (n=2 504) et de CAAPA (n=880), une 
cohorte d'individus d'ancestralités européenne et africaine. Les individus de CAAPA sont 
représentés en noir. Pour 1KGP, les européens (orange), les américains (violet), les africains 
(bleu), les sud-asiatiques (vert) et les est-asiatique (rouge) sont en différentes nuances selon la 
sous-population. Les populations avec le plus de différence sur les SNP des deux premières 
composantes sont répartis sur la PCA dans des groupes distincts, les individus d'ancestralité 
composite sont retrouvés à différentes positions entre ces groupes (CAAPA et américains). 
Données issues de Byrska-Bishop et al. & CAAPA. 
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L’utilisation principale de l’ACP en génomique est la correction de biais dans les GWAS. En effet, 

l’association étudiée entre un génotype et un trait peut être différente selon les groupes génétiques, 

soit : si le risque génétique ou la fréquence de certains variants, sont liés à l’ancestralité, ou si la 

répartition de ces sous-groupes entre cas et contrôle diffère (366). En ajoutant les composantes 

principales au modèle de régression, ces facteurs sont ainsi pris en compte. 

Cependant, les axes sont limités par leur représentation linéaire des données. De plus, l’utilisation 

l’ACP pour distinguer les différents sous-groupes génétiques peut cacher des structures génétiques 

plus fines (367).  

IV.3.2.2 - L’UMAP et la topologie des données comme point de repère 

L’UMAP est une technique de réduction de dimensions qui a connu un essor important avec la 

technologie des analyses single-cell (368). Une des applications des données single-cell est d’étudier le 

transcriptome de milliers de cellules d’une personne, afin d’identifier des populations cellulaires. Cette 

tâche nécessite alors d’incorporer l’expression de milliers de gènes à la fois. L’UMAP est par ailleurs 

une méthode concurrente, plus performante, de la t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor 

Embedding) bien que leurs performances respectives semblent débattues (369). 

Récemment, l’UMAP est aussi devenue une nouvelle alternative à l’ACP dans les études de génétique 

des populations (370,371). Sakaue et al. (370) ont ainsi pu mettre en évidence les différences de 

structure génétique entre les populations japonaises vivant sur les archipels par rapport à celles de l’île 

principale (Figure IV-11, issue de Sakaue et al. (370)). 

Figure IV-11 La PCA-UMAP de plusieurs populations du Japon (n=169 719), sur l'île principale 
(Honshu) et ses autres îles (Hokkaido, Kyushu et Okinawa). Cette représentation distingue clairement 
les individus de Honshu des autres îles, mais conserve également les structures génétiques internes 
aux différentes populations. Issue de Sakaue et al. 
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Contrairement à l’ACP, l’UMAP est capable de représenter tout aussi bien des structures génétiques 

fines que plus importantes. Brièvement, l’UMAP repose sur la notion de topologie et de voisinage des 

points (372). Appliqué à des données de génotypage, chaque individu est représenté dans l’espace de 

plus grande dimension (i.e. selon chacun de ses génotypes SNP), et un nombre de ses voisins est 

identifié. Les algorithmes de l’UMAP cherchent ensuite à définir un nouvel espace de dimension 

moindre tout en conservant les voisins de chaque individu. 

L’immense variabilité des données génomiques est une grande source de développements 

algorithmiques dont les buts sont multiples : améliorer les interprétations biologiques, compléter des 

données manquantes pour améliorer la puissance statistique des études ou encore visualiser et 

investiguer les relations génétiques entre des individus. Le HLA est ainsi un exemple extrême de cette 

variabilité qui nécessite une attention toute particulière. Malgré les évolutions technologiques et 

méthodologiques qui l’entourent, le HLA se trouve être encore à l’heure actuelle un obstacle important 

qui nécessite une maîtrise transversale d’outils venant de domaines très divers. 
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V - Problématique et objectifs de la thèse 

L’étude de la génomique s’est transformée lors des deux dernières décennies. Elle œuvre désormais 

tout aussi bien à l’identification de mutations dans les maladies monogéniques, qu’à celle de milliers 

de polymorphismes dans des traits complexes. Ces polymorphismes peuvent être associés à un risque 

plus faible ou plus élevé dans la mécanique physiopathologique de maladies complexes ou simplement 

influencer des traits phénotypiques divers. Dans son chemin, la génomique a rencontré l’obstacle du 

CMH avec plus de 200 gènes compactés dans une petite portion du génome, des milliers d’associations 

génomiques ainsi qu’une diversité exceptionnelle. Cette diversité tient majoritairement dans ses gènes 

du HLA avec plus de 30 000 allèles découverts à ce jour. Le système HLA tient un rôle central dans la 

mise en place de l’immunité adaptative par sa capacité de présentation des antigènes du soi et du non-

soi. 

Si cette importance est visible dans les GWAS, l’identification des variants potentiellement causaux est 

un problème majeur. En effet, le déséquilibre de liaison dans la région du CMH empêche l’attribution 

d’une association à un gène en particulier. Pour contourner cela, des études d’association HLA sont 

menées à bien. Bien qu’elles permettent d’identifier plus précisément l’implication d’allèles HLA dans 

l’association, leur pouvoir statistique est souvent limité par la taille de l’échantillon et la diversité des 

populations observées. 

Les techniques d’inférence statistique d’allèles HLA à partir de données SNP permettent de pallier ces 

limites, mais elles sont soumises à plusieurs contraintes. L’accès aux outils bioinformatiques 

d’imputation HLA n’est pas forcément possible pour toutes les infrastructures informatiques, et une 

expertise est nécessaire pour les chercheurs. L’imputation HLA est également limitée par des 

problèmes de diversité dans les données. Tout comme les données génétiques SNP, les données HLA 

sont disponibles majoritairement pour des populations européennes. Des panels de référence multi-

ethniques, ou alors spécifiques d’une population, existent et améliorent la précision d’imputation HLA. 

Cependant, de nombreuses populations, notamment celles où les individus ont plusieurs ancestralités 

génétiques, comme les afro-américains ou les brésiliens, restent sous-représentées. Ce problème de 

diversité est à la fois organisationnel, car elles nécessitent des efforts de séquençage, et technique, car 

l’imputation de plusieurs populations à la fois reste un défi. 
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Mon projet de thèse s’inscrit ainsi dans le SNP-HLA Reference Consortium (SHLARC), un projet mondial 

autour de l’imputation HLA avec trois objectifs principaux : l’acquisition de nouvelles données, 

l’amélioration de l’imputation HLA, ainsi que le partage des infrastructures et expertise autour de 

l’imputation et de l’analyse HLA en général. 

Le volet d’amélioration de l’imputation HLA est l’objectif majeur de ma thèse. Si à long terme, la récolte 

de nouvelles données est essentielle pour augmenter la précision d’imputation, je me suis concentré 

sur des changements de méthodologies sur les données actuelles pour gagner en précision. J’ai 

cherché à tirer profit au maximum de la diversité déjà contenue dans les données disponibles. En se 

basant sur des algorithmes de réduction de dimension, j’ai utilisé la structure génétique des 

populations pour créer des panels de référence spécifiques des populations génétiques, plutôt que sur 

des panels choisis par la proximité géographique. Je me suis concentré sur les populations 

d’ancestralité mixtes et j’ai éprouvé nos panels de référence spécifiques face à des panels multi-

ethniques ou venant d’une population géographique semblable. De plus, les allèles rares HLA sont 

souvent moins bien imputés par les logiciels, j’ai donc adapté la façon d’évaluer la précision de 

l’imputation HLA afin de se concentrer sur ces allèles. D’un point de vue purement technique, cette 

thèse repose sur les avancées technologiques en termes de calcul pour organiser l’imputation HLA 

autour d’une infrastructure de calcul solide pour faciliter et augmenter la vitesse de création de panels 

de référence. 

Mes travaux de thèse ont permis de nourrir le SHLARC, en mettant en évidence l’importance de 

l’imputation HLA et en communiquant dans les congrès d’immunogénétique sur son impact dans les 

études HLA. Cela nous a permis de nouer des partenariats pour créer des jeux de données SNP-HLA 

avec de nouvelles populations comme la biobanque FinnGen ou le consortium Severe COVID-19. Ceux-

ci permettront in fine de créer des panels de référence plus divers et contenant de nouveaux allèles 

HLA, pour augmenter la précision de l’imputation HLA. 

Dans la même lancée, l’expertise que j’ai développée en imputation HLA m’a permis de participer aux 

études d’association HLA menées par des génomiciens et des épidémiologistes génétiques, à aider à 

l’interprétation des résultats HLA et aussi à me munir d’autres outils d’immunogénétique pour 

explorer en profondeur la relation entre la région du CMH et des pathologies. 

Mes travaux de thèse sont dans l’intérêt de la communauté scientifique, et le SHLARC dans lequel ils 

s’inscrivent veut également partager ces avancées de l’imputation HLA à travers un site Web. Celui-ci 

permettra aussi bien de mettre en commun des données SNP et HLA, dans le but de créer des panels 

de référence adaptés à toutes les ancestralités génétiques, que de globalement faciliter l’accès à 

l’imputation HLA. 
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“Life is like topography, Hobbes. There are summits of 

happiness and success, flat stretches of boring routine 

and valleys of frustration and fai lure.” 

Calvin, Calvin & Hobbes, Bill Waterson 

Résultats 
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VI - Naviguer les eaux troubles de l’imputation HLA avec le SNP-HLA 

Reference Consortium (SHLARC) 

VI.1 - Un projet international pour démocratiser les études d’association HLA 

Le SHLARC est un consortium international d’immunogénétique qui réunit plus d’une vingtaine de 

laboratoires répartis sur quatre continents et dont l’objectif est de capturer l’élan des études 

d’association en génome entier existantes pour les étendre aux études d’association HLA. Ces 

dernières permettront de comprendre en détail le lien réel entre la région du CMH et les pathologies 

associées. Afin d’atteindre ce but, le consortium s’appuie sur des modèles d’imputation HLA à partir 

de données SNP pour tirer profit des données GWAS déjà disponibles. Ces études sont connues pour 

être majoritairement européennes, or la fréquence des allèles HLA peut varier selon les populations 

étudiées : il y a un intérêt tout particulier à favoriser la récolte de données diverses à travers le monde, 

notamment pour améliorer la précision de l’imputation HLA. 

VI.1.1 - La création d’un environnement propice à l’imputation HLA 

Les trois objectifs du SHLARC sont la récolte de données SNP-HLA diverses, l’amélioration de 

l’imputation HLA et la démocratisation des études d’association HLA. Mes travaux ont pu, dans un 

premier temps, démontrer l’intérêt de créer des modèles d’imputation avec des individus proches 

génétiquement de la population à prédire. Puis, ils ont pu mettre en avant l’importance des données 

de grande dimension pour la création de modèles, et enfin permettre le développement d’un 

environnement de calcul pour l’imputation HLA. 

VI.1.1.1 - CAAPA, un consortium pour la diversité génétique africaine 

Le consortium sur l’asthme dans les populations d’ancestralité africaine en Amérique (Consortium on 

Asthma among African-ancestry Populations in the Americas, CAAPA) a été créé en 2012 afin de 

cataloguer la diversité génétique des populations d’origine africaine et en particulier la diaspora 

africaine en Amérique, issue de l’esclavage. Son second rôle a été la découverte de gènes de 

prédisposition à l’asthme chez les personnes d’ancestralité africaine (373). 

CAAPA est composé de seize populations d’origine géographique similaire, l’Afrique de l’ouest, mais 

dont les proportions d’ancestralité varient (Figure VI-1, issue de Mathias et al. (374)). Les individus de 

CAAPA disposent ainsi d’une ancestralité génétique composite : à la fois africaine, européenne et 

autochtone des Amériques ; à des proportions différentes. Ainsi, le jeu de données est constitué de 

880 individus non-apparentés qui sont couramment identifiés comme afro-américains (299,374). 
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L’accès à ces données a été essentiel pour évaluer comment des modèles d’imputation HLA déjà 

disponibles pouvaient être inférieurs en termes de performance, malgré une identification ethnique 

similaire. Nous avons pu utiliser CAAPA pour créer des modèles d’imputation grâce à une collaboration 

préalable de notre équipe pour l’association du HLA avec la sévérité de l’asthme (299). Ces groupes 

ethniques sont une réduction beaucoup trop importante de la diversité génétique réelle des 

populations. Ainsi, la prédiction des génotypes HLA d’une partie de CAAPA par un modèle d’imputation 

composé d’un de ses sous-échantillons a donné de meilleurs résultats qu’un modèle de référence de 

HIBAG, composé d’autres personnes afro-descendantes. 

VI.1.1.2 - La création de modèles d’imputation HLA avec HIBAG 

L’imputation HLA dispose de nombreux algorithmes différents, pour la plupart travaillant avec des 

génotypes SNP et HLA non-phasés. Néanmoins, le logiciel HIBAG de Zheng et al. a été le premier à 

autoriser les chercheurs à créer leurs propres modèles d’imputation HLA (320). Cela a été un avantage 

essentiel dans la compréhension de l’interaction entre ancestralité génétique et précision de 

l’imputation HLA. 

Figure VI-1 Seize populations composent le consortium CAAPA et chacune a une estimation 
de son ancestralité selon la proportion de génome africain, européen et autochtone des 
Amériques qu’elle contient. Leur ancestralité composite provient de la traite d’esclaves 
transatlantique par les empires coloniaux européens qui prend origine en Afrique de 
l’ouest au XVIème siècle et se termine à différentes dates indiquées en regard des pays, au 
XIXème siècle. Issue de Mathias et al. 
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Afin de comprendre comment la diversité génétique impacte l’imputation, il est intéressant de 

comprendre la méthode d’imputation HLA. HIBAG est un algorithme d’apprentissage ensembliste par 

attribute bagging. Brièvement, il repose sur la création de plusieurs modèles statistiques différents 

(i.e. avec des sous-échantillons des individus et des variables) qui décrivent un lien entre un génotype 

HLA et plusieurs des génotypes SNP. Tous ces modèles peuvent, à partir d’un génotype SNP, déduire 

un génotype HLA probable et leurs résultats sont fusionnés pour obtenir une réponse consensus 

(Figure VI-2, Zheng et al. (320)). 

Dans le cas d’HIBAG, la construction d’un modèle statistique commence par le choix avec remise 

d’autant d’individus qu’il y a dans le jeu d’entraînement. En moyenne, 37% des individus sont alors 

écartés à cette étape et sont appelés out-of-bag (375). Un sous-ensemble aléatoire de SNP est d’abord 

sélectionné, puis le pouvoir prédictif de chacun est évalué un par un. Pour cela, un algorithme 

Expectation-Maximization (EM) calcule la probabilité de l’haplotype SNP d’un individu avec un allèle 

HLA et ces informations sont utilisées pour prédire le HLA des individus out-of-bag. Le SNP le plus 

Figure VI-2 Algorithme de création d’un modèle d’imputation HLA par attribute bagging et 
prédiction à partir de celui-ci. Issue de Zheng et al. 
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prédictif pour les génotypes HLA est retenu, puis le processus d’ajout de SNP continue tant que la 

précision d’imputation augmente. 

Ce processus est effectué pour chaque modèle différent. Pour la prédiction du génotype HLA d’un 

nouvel individu, le modèle nécessite un génotype SNP. Chaque modèle contient des haplotypes SNP 

qui sont combinés pour pouvoir ré-obtenir le génotype SNP de l’individu. Chaque haplotype SNP est 

associé à un allèle HLA avec une probabilité, en multipliant les probabilités des deux haplotypes on 

obtient celle du génotype HLA (Équation VI-1). 

Équation VI-1 Calcul du génotype HLA ⟨𝑦(1), 𝑦(2)⟩ le plus probable pour un individu d’après 

les K modèles d’imputation créés, sachant le génotype SNP gnew
j d’un individu, pour tous les 

SNP présents dans le modèle Sk 

argmax
⟨𝑦(1),𝑦(2)⟩

1

𝐾
∑ 𝑃𝑟𝑘(⟨𝑦(1), 𝑦(2)⟩ |𝑔𝑗

𝑛𝑒𝑤, … ∀𝑗 ∈ 𝑆𝑘)

𝐾

𝑘=1

 

Cette création de modèles d’imputation HLA est extrêmement dépendante du nombre d’individus et 

de SNP présents dans le jeu de données d’entraînement, ainsi que de la diversité génétique. 

VI.1.1.3 - Le façonnement d’un nouvel environnement pour faire prospérer 

l’imputation HLA 

D’un point de vue technique, le problème majeur de l’imputation HLA n’est pas la prédiction. Celle-ci 

est généralement facile à réaliser sur un ordinateur personnel, tant pour la mise en place que le temps 

de calcul requis. En revanche, la création des modèles statistiques nécessite beaucoup de calculs 

informatiques, il est donc compliqué de créer des modèles sans infrastructure de calcul dédiée. Nous 

avons pu profiter des serveurs nantais de BiRD (Institut de Recherche en Santé), du Liger (École 

Centrale de Nantes) et enfin du CCIPL (Nantes Université). 

L’algorithme HIBAG peut tirer parti de ces serveurs de calculs en utilisant les processeurs graphiques 

(Graphics Processing Units, GPU) plutôt que des processeurs classiques (Central Processing Units, CPU). 

L’architecture de ces processeurs les rend plus efficients pour les nombreux calculs parallèles effectués 

dans les algorithmes d’apprentissage statistique. 

Ces travaux sont un effort international pour fournir une solution aux analyses d’association HLA, tout 

en mettant en lumière l’importance de la diversité génétique pour combler les lacunes qu’elles 

peuvent avoir actuellement. Dans ce but, nous avons étudié l’imputation HLA de CAAPA avec différents 

panels de référence construits sur les supercalculateurs du CCIPL. Nous avons ainsi pu montrer dans 

cet article qu’une infrastructure de calculs adaptée permet de créer rapidement des panels de 

références. La précision d’imputation de ces modèles est très dépendante du nombre d’individus et 
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de SNP en commun. L’augmentation de 10 à 100 individus et de 500 à 20 000 SNP dans le modèle a 

amélioré la précision d’imputation par 2 et 1,5, respectivement. Enfin, nous avons démontré que les 

panels de références basés sur des groupes ethniques larges (ici afro-américains) sont moins précis 

que ceux avec une plus grande proximité génétique.  

VI.1.2 - Article - SNP‐HLA Reference Consortium (SHLARC) : le partage de données HLA 

et SNP dans le but de promouvoir les analyses génomiques centrées sur la région 

du CMH 

Erratum 

- À la page 3 de l’article, la phrase « […] we created 40 different reference panels with either increasing 

numbers of individuals (10/20/500/1,000) […]» doit être corrigée par « we created 40 different 

reference panels with either increasing numbers of individuals (10/20/50/100) » 

- La légende de l’abscisse de la figure 1.(a) « Number of individuals (log10 scale) » doit être remplacée 

par la légende « Number of individuals ».  
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Abstract

Genome‐wide associations studies have repeatedly identified the major histo-

compatibility complex genomic region (6p21.3) as key in immune pathologies.

Researchers have also aimed to extend the biological interpretation of asso-

ciations by focusing directly on human leukocyte antigen (HLA) polymorph-

isms and their combination as haplotypes. To circumvent the effort and high

costs of HLA typing, statistical solutions have been developed to infer HLA

alleles from single‐nucleotide polymorphism (SNP) genotyping data. Though

HLA imputation methods have been developed, no unified effort has yet been

undertaken to share large and diverse imputation models, or to improve

methods. By training the HIBAG software on SNP +HLA data generated by

the Consortium on Asthma among African‐ancestry Populations in the

Americas (CAAPA) to create reference panels, we highlighted the importance

of (a) the number of individuals in reference panels, with a twofold increase in

accuracy (from 10 to 100 individuals) and (b) the number of SNPs, with a

1.5‐fold increase in accuracy (from 500 to 24,504 SNPs). Results showed

improved accuracy with CAAPA compared to the African American models

available in HIBAG, highlighting the need for precise population‐matching.

The SNP‐HLA Reference Consortium is an international endeavor to gather

data, enhance HLA imputation and broaden access to highly accurate

imputation models for the immunogenomics community.
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1 | INTRODUCTION

Beginning with the discovery of the HLA system in the
1950s, the characterization of HLA polymorphism and
HLA disease associations have been performed in parallel
(Dausset, 1999; Trowsdale & Knight, 2013). In the
genome‐wide association study (GWAS) era, the focus
was shifted on single‐nucleotide polymorphisms (SNP)
with little to no biological relevance. Even when located
in the major histocompatibility complex (MHC) region
(6p21.3), these SNP associations have largely supplanted
the traditional study of HLA allele associations. GWASs
have however confirmed the crucial role of the HLA loci
for the genetic epidemiology of nearly a quarter of all
diseases and traits (MacArthur et al., 2017; Trowsdale &
Knight, 2013), but SNP associations do not convey the
immune‐biological relevance that specific HLA alleles
have. For example, GWASs of HIV disease identified the
rs2395029 SNP near the HCP5 gene on chromosome 6 as
being the strongest associated with viral control (Fellay
et al., 2007; Limou & Zagury, 2013). This SNP, which is
located 100 kb from HLA‐B, is in nearly complete linkage
disequilibrium with the HLA‐B*57:01, which can present
HIV peptides crucial for HIV detection by the immune
system (Chen et al., 2012; Limou & Zagury, 2013). Using
novel bioinformatic approaches, we now have the ability
to statistically infer HLA alleles from genotypic SNP data
(imputation), returning HLA molecular functions to the
forefront of disease‐associated research (Meyer & Nunes,
2017; Pappas et al., 2018). Imputations are statistical
methods that infer or predict missing information based
on haplotypes. Haplotypes are a combination of genetic
variants on one chromosome, they can be SNP haplotype
(e.g., 011010, referring as the presence or absence of
SNPs), gene haplotype (e.g., HLA‐A*01:01~HLA‐B*08:01~
HLA‐C*07:01~HLA‐DRB1*03:01~HLA‐DQB1*02:01) or a
combination of different genetic variants (SNP, indels,
substitution) haplotype (e.g., HLA alleles). In genomics,
SNP imputation can infer the identity of missing SNPs
that were not genotyped on GWAS arrays (Delaneau,
Zagury, & Marchini, 2013; McCarthy et al., 2016) by
comparing whole‐genome SNP genotypes to a large
reference panel of SNP haplotypes (Delaneau et al.,
2013). Filling the genotyping gaps, SNP imputation
performance and accuracy increased significantly when
new large reference haplotype panels became available
(McCarthy et al., 2016), which has contributed to a
large number of discoveries over the past decade (Visscher
et al., 2017).

In parallel to SNP, imputation also applies to HLA
polymorphisms themselves, alone or in combination. It
has revealed key associations in numerous diseases
(Fellay et al., 2007; Limou & Zagury, 2013; MacArthur

et al., 2017; Trowsdale & Knight, 2013; Vince et al., 2020)
and can, as such, lead to the development of new drugs or
patient‐care guidance. Efforts to impute HLA alleles from
these GWAS should be pursued to empower the com-
munity to go beyond simple SNP associations and to
discover new disease associations (Khor et al., 2015;
Meyer & Nunes, 2017; Shen et al., 2018); as an example,
HLA alleles can bring new functional immunogenomics
data such as prediction of amino acid, haplotypes (five
genes: A~B~C~DRB1~DQB1) or imputed HLA‐C expres-
sion easily implemented with Easy‐HLA (Geffard
et al., 2019; Vince et al., 2016). HLA allele imputation
appears as a time and cost‐effective alternative to the
laborious HLA typing of all GWAS subjects. However, to
rely on HLA imputation we must consider its accuracy,
which depends on the reference panel quality (e.g.,
matching ancestry background, matching SNPs compo-
sition; Khor et al., 2015) and size (e.g., number of in-
dividuals with both SNP as well as HLA typing data,
referred as SNP +HLA data; Pappas et al., 2018; Zheng
et al., 2014). Successful HLA imputation, therefore, de-
pends on the availability of large and diverse reference
panels, which warrants a major collective effort in orga-
nizing community resources. Here, we advocate for the
development of the SNP‐HLA Reference Consortium
(SHLARC), a new international network focused on
collecting a large collection of high‐quality HLA and SNP
data, especially from an ethnically diverse population,
with the goal to develop and share large reference panels
and help worldwide researchers exploring HLA allelic
information from their cohorts.

2 | RESULTS

We had access to the CAAPA (Consortium on Asthma
among African‐ancestry Populations in the Americas)
data set (Daya et al., 2019; Vince et al., 2020) that consists
of 880 whole‐genome sequenced African American sub-
jects with associated SNP GWAS data and typed HLA
alleles at a two‐field resolution (corresponding to the
protein level). We chose the HLA Genotype Imputation
with Attribute Bagging (HIBAG) R package (Zheng
et al., 2014) to test the impact of the number of subjects
and SNPs on HLA imputation accuracy. HIBAG de-
monstrates improved imputation accuracy over other
available methods (Pappas et al., 2018) and allows the
creation of custom reference panels, using the machine‐
learning technique of attribute bagging. Building re-
ference panels requires heavy computing power which is
related to the number of subjects and number of SNPs in
an almost linear correlation (Zheng et al., 2014). The
development of machine‐learning algorithms heavily
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relies on the evolution of computational power. We used
graphics processing units (GPUs) as they are architectu-
rally better suited to handle the computationally in-
tensive tasks. For this project, we took advantage of the
upgraded HIBAG version (HIBAG v1.15.3, HIBAG.gpu
v0.9.1; Zheng, 2018) and used GPUs to build and com-
pare multiple reference panels with a fivefold reduction
in computation time relative to central processing units).

Starting with the complete data set (n= 880 in-
dividuals), we simulated scenarios of reference panel
building by creating a collection of training and test sets.
Each of the condition was replicated 10 times to assess
the variability in the frequency of SNPs and HLA types
and display confidence intervals for each prediction: (a)
from a set of 100 samples (ntraining = 100), we created
40 different reference panels with either increasing
numbers of individuals (10/20/500/1,000) or increasing
numbers of SNPs (500/1,000/5,000/10,000/24,504; see Sup-
porting Information Methods) and (b) a test set (ntest = 780)
used to assess the accuracy of HLA imputation from the
40 different reference panels (5 HLA genes × [4 different
number of individuals + 4 different number of SNPs];
Figure 1). Accuracy is defined by the percentage of correct
HLA allele prediction.

We observed that increasing the number of in-
dividuals in the reference panel increased HLA imputa-
tion accuracy (two‐field resolution) for all loci
(Figure 1a). As an example, accuracy rose from 60% with
10 individuals to 93% with 100 individuals for HLA‐
DQB1, and from 27% with 10 individuals to 71% with
100 individuals for HLA‐B on average. We then compared
the HLA imputation accuracies obtained from our
CAAPA‐based test set with pre‐existing reference panels
available on the HIBAG website (http://www.biostat.
washington.edu/~bsweir/HIBAG/). These precomputed
reference panels were all created with more than
100 individuals of African American ancestry (from 137
for HLA‐DQB1 to 171 for HLA‐B) from the HLARES data
and the HapMap Yoruba population. The accuracies using
the precomputed HIBAG reference panels (represented as
horizontal lines in Figure 1a) ranged from 70% (HLA‐DRB1)
to 87% (HLA‐A) and were lower than those obtained using
the CAAPA‐based reference panels using a smaller number
of individuals. This illustrates the importance of close
matching of ancestry between the reference panel and the
genotyped subjects, even within a single ancestry group
(here African ancestry).

In addition, we reduced the number of SNPs in the
training data set (500, 1,000, 5,000 and 10,000 out of the
24,504 available chromosome‐6 SNPs) and observed that
increasing the number of SNPs in the reference panel
increased the HLA imputation accuracy for all genes
(Figure 1b). For example, accuracy rose from 86% with

500 SNPs to 91% with the full set of 24,504 SNPs for HLA‐
A, and from 65% with 500 SNPs to 77% accuracy with the
full set of SNPs for HLA‐B. The number of SNPs in
the training data set differs from the number of SNPs in
the statistical model (or bag) as HIBAG does not use all
SNPs provided in the input to create the reference panels
(see Tables S1.1 and 1.2 for exact numbers). Indeed,
HIBAG only includes SNPs within a 500‐kb window
around the gene of interest, and only keeps those
improving the model after random selection (see
Supporting Information Methods). For in‐depth analysis
of HLA imputation, we have also plotted the sensitivity
and frequency of each allele to predict in the validation
data set, to identify alleles decreasing the overall
accuracy (see Figures S1–S5 and Table S2).

3 | DISCUSSION

Our results illustrate the importance of matching large
reference panels with high SNP coverage to the input
data set for efficient and accurate HLA allele imputation
(Dilthey et al., 2016; Jia et al., 2013; Khor et al., 2015;
Pappas et al., 2018). The goal of the SHLARC is to
combine international expertise with data and computa-
tional resources. It will bring data to a level of inter-
pretation that is key to solving questions on immune‐
related pathologies through innovative algorithms and
powerful computation tool development. To achieve this
goal, we determined three main objectives (Figure 2):

1. Data. By bringing together scientists from around the
world, we will collectively increase the amount of
SNP+HLA data available, both in terms of quantity and
genetic diversity. Building new reference panels from
these data will improve the performance of HLA allele
imputation from SNPs as large, diverse, well‐defined
genomic data are the prima materia of successful colla-
borations and machine‐learning applications for dis-
secting the genetic determinants of disease association.

2. Applied mathematical and computer sciences. We will
further optimize SNP‐HLA imputation methods using
the HIBAG tool, and particularly for genetically di-
verse and admixed populations as (a) the higher
complexity of their MHC region is a challenge for
imputation and (b) these populations are still under-
represented in genomic studies (Sirugo, Williams, &
Tishkoff, 2019). In addition, we will explore new
machine‐learning approaches such as deep learning to
develop new, more efficient methods of HLA
imputation.

3. Accessibility and service to the scientific community.
Following the Haplotype Reference Consortium
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initiative (McCarthy et al., 2016), our network envi-
sions building a free, user‐friendly webserver where
researchers can access our improved imputation pro-
tocols by simply uploading their data and obtaining
the most accurate possible HLA imputation for their

data set. This service will offer several solutions (a)
ready‐to‐use anonymized reference panels for re-
searchers wishing to impute the HLA themselves, (b)
allow the on‐demand creation and sharing of tailored
(customized) reference panels based on data available

FIGURE 1 Influence of the number of individuals (a) and SNPs (b) in the HIBAG reference panel building on the accuracy of
HLA alleles prediction. From the CAAPA data set (N= 880 and SNPs = 24,504), we produced a set of 10 training subsets
(ntraining = 100) and test (ntest = 780) sets to assess HLA imputation accuracy in different scenarios. Each model was validated by
comparing the typed HLA alleles to the model‐predicted HLA alleles across all individuals to provide an accuracy percentage
(postprobability call threshold = 0). (a) By randomly selecting individuals in the training data set, we created sub‐datasets containing
10, 20, and 50 individuals. Custom HIBAG models were computed for these subsets as well as for the whole 100 training individuals,
using every available SNP. (b) Subsets of the training data set with 500, 1,000, 5,000, 10,000 randomly selected SNPs (out of the 24,504
available SNPs) were created and the corresponding models computed. The number of SNPs on the x‐axis is indicative of the number
of SNPs in the data set. The number of SNPs kept to create the model, which varies depending on the gene studied and the subset, is
five times lower on average (see Tables S1.1 and S1.2). Note that the horizontal marks on each HLA gene curve indicate the
accuracies obtained with the default African American HIBAG models. HIBAG, HLA Genotype Imputation with Attribute Bagging;
HLA, human leukocyte antigen; SNP, single‐nucleotide polymorphism; nS, number of SNPs in the model; nT, number of individuals
in the model
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in our database, or (c) provide a full SNP‐to‐HLA
imputation service from uploaded raw SNP genotypes.
We will also explore how to create the reference panel
with the best fit for ancestry and genotyping platforms,
given the queried samples, without the need for the
centralization of individual data. Indeed, distributed
calculation techniques may allow to create reference
panels from data hosted on different servers without
collecting all the information in a single place.

Our objectives require access to the extensive com-
putation power that is readily available through several
GPU servers within the Université de Nantes. For each
submission, we aim to design custom reference panels,
for which SNPs, HLA, and reference panel data will be
securely stored on University's servers. Importantly, re-
ference panels represent statistical models that do not
allow individual re‐identification. The current SHLARC
partners share complementary expertise including but
not limited to bioinformatics, population genetics, and
immunogenetics. Importantly, our network is designed
around data sharing to facilitate open research as we
believe research can be accelerated by freely sharing
knowledge and data. With this in mind, we have added
this consortium as a component of the 18th International
HLA and Immunogenetics Workshop (https://www.
ihiw18.org/).

HLA imputation is primarily intended for research
applications, as clinical applications such as hematopoietic

stem cell transplantation (HSCT) cannot tolerate statistical
uncertainty, even though it might be used to accelerate
pre‐selection of HSCT patients as well (Meyer & Nunes,
2017; Pappas et al., 2018). The 1000 Genomes project (1000
Genomes Project Consortium et al., 2015) generated a
large collection of polymorphisms from 2,504 individuals
of diverse ancestry (SNPs, indels, and copy number var-
iants), along with HLA allele typings (Gourraud
et al., 2014), providing an informative overview of genetic
diversity among human populations. However, a recent
study by Abi‐Rached et al. (2018) highlighted the absence
of several common HLA alleles (>1% allele frequency)
from the 1000 Genomes project which shows how HLA
imputation results could be biased by an insufficient re-
ference panel. With the proper sampling and a shared
effort in gathering diverse data, HLA imputation could
bridge the gap between HLA allele diversity and the un-
derstanding of its impact on phenotypes by harnessing the
latent information stored in GWAS data sets to upgrade
genetic epidemiological knowledge of immune‐related
diseases. As shown previously (Okada et al., 2015), pre-
dicting HLA alleles from population‐matching reference
panels not only increases the confidence in the predicted
HLA but above all, allows prediction of specific HLA al-
leles that could not be imputed otherwise. Therefore, the
informed choice of the applied model would strengthen
the relation between HLA, ancestry, and disease risk
factor. By applying this customization at a general level,
we would assess ancestry with SNP relatedness, a

FIGURE 2 The SNP‐HLA Reference Consortium (SHLARC) design. Aim 1: Increase the amount of SNP +HLA data available
both in terms of quantity and diversity. Aim 2: Optimize SNP‐HLA imputation methods. Aim 3: The SHLARC website will
allow users from the scientific community to benefit from the data and knowledge accumulated by the consortium on SNP‐to‐HLA
allele imputation. From a list of SNPs and a selected ethnicity of interest, or alternatively from uploading SNP genotype data sets, the
best custom reference panel for HLA allele imputation will be built in our servers. HLA, human leukocyte antigen; SNP,
single‐nucleotide polymorphism
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consistent marker of population, rather than using self‐
reported ancestry which can be often misleading
(Sanchez‐Mazas et al., 2012).

To develop this ambitious project, we encourage
willing participants with available two‐fields HLA al-
leles + SNPs data sets to join the SNP‐HLA reference
consortium (https://www.ihiw18.org/component-bio-
informatics/snp-hla-reference/) to contribute empower-
ing the immunogenetic community to move into the era
of immunogenomic association.
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Methods 

Datasets building 

CAAPA (The Consortium on Asthma among African-ancestry Populations in the Americas) aims 
to discover genetic risk factors of asthma and catalog diversity in African-Americans [1]. SNP 
and HLA data from CAAPA come from whole-genome sequencing (WGS). SNP genotypes are 
in PLINK files format and contain 24,504 SNPs (MHC region only: chromosome 6, 29Mb to 
34Mb) from 917 individuals. After quality control, we excluded A/T or G/C SNPs, filtered by 
MAF 0.001 and by genotype missing call rate >2%. SNPs positions are based on the 
GRCh37/hg19 genome assembly. HLA genotypes were called from the same 917 individuals 
WGS data using Omixon software, they are available as two fields (4 digits) resolution in a CSV 
file. We excluded 37 individuals flagged as related to another in dbGAP CAAPA metadata. 
We split the CAAPA dataset into a training and a test dataset (ntraining=100 and ntest=780, 
respectively) and randomly repeated the operation 10 times to assess variability. To assess 
the effect of both the number of individuals and the number of SNPs in HLA imputation, we 
created 8 datasets from the initial training data. We applied the same method for different 
number of individuals or different SNP subsets: we randomly selected with PLINK 1.9 a list of 
10, 20 or 50 individuals (or 500, 1,000, 5,000 or 10,000 SNPs) from the initial training dataset 
(nT=100 and SNP=24,504). Besides, HIBAG selects SNPs inside a window of 500kb around each 
gene to build its reference panels, hence the real number of SNPs inside reference panels is 
different from the initial number. Finally, due to HIBAG removing monomorphic SNPs during 
attribute bagging, subsetting individuals may delete a polymorphism in the training set that is 
present in the full set (see table below). 
  



SNP in file 500 1,000 5,000 10,000 24,504 

SNP for HLA-A 90 169 837 1,677 4,108 

SNP for HLA-B 82 167 829 1,682 4,123 

SNP for HLA-C 87 176 866 1,755 4,3155 

SNP for HLA-DQB1 109 220 1,086 2,164 5,340 

SNP for HLA-DRB1 105 213 1,051 2,095 5,166 

Supplementary Table 1.1. Mean effective number of SNPs in the custom HIBAG reference 
panels compared to number of SNPs in the full genotype set (changing the number of SNPs 

as depicted in Figure 1A). 
 

Individuals 10 20 50 100 

SNP in file 24,504 24,504 24,504 24,504 

SNP for HLA-A 2,380 2,892 3,613 4,108 

SNP for HLA-B 2,277 2,798 3,588 4,123 

SNP for HLA-C 2,385 2,940 3,753 4,315 

SNP for HLA-DQB1 3,553 4,184 4,866 5,340 

SNP for HLA-DR 3,406 4,030 4,697 5,166 

Supplementary Table 1.2. Mean effective number of SNPs in the custom HIBAG reference 
panels compared to number of SNPs in the full genotype set (changing the number of 

individuals as depicted in Figure 1B). 
 

Supplementary Table 2 contains data used to make supplementary Figures 1 to 5. It includes 
the mean sensitivity or frequency for each HLA allele based on the 10 different subsets for 
the changing number of SNP and individuals, respectively. 
 

  



Reference panels with the HIBAG package 

We built 40 reference panels of HLA imputation with the 8 datasets for each HLA genes: 3 
class I genes (HLA-A, B and C) and 2 class II genes (HLA-DQB1 and DRB1). To build a statistical 
model of HLA imputation, we need SNP and HLA genotypes information. The HLA imputation 
principle is to infer HLA alleles from SNP genotypes with our built reference panel models. 
We selected the HIBAG R package as our reference HLA imputation software as it showed 
better performance compared to other software (see ref. Pappas et al., 2018 in the main 
manuscript). Moreover, HIBAG allows easy creation of custom reference panels. Statistical 
models were computed with R 3.5.1, using the HIBAG (v1.4) package and its extension 
HIBAG.gpu (v0.9.1). Calculations were computed on GPU nodes (Nvidia Tesla K80 cards) 
installed in the Liger supercomputer cluster at Ecole Centrale de Nantes. The m number of 
SNP retained in the process of the model building were selected within a 500kb window of the 
studied gene, the proportion of SNPs integrated into each classifier was the default value of 

HIBAG, √𝑚. 
Accuracies statistics were provided directly inside HIBAG output. We imputed HLA alleles for 
the 780 validation individuals with the 40 models of prediction. We did not set a call threshold; 
therefore, accuracy is calculated as the number of correctly predicted HLA alleles out of every 
predicted one. Results were aggregated and plotted on R 3.5.1 with the ggplot2 package. 



Results 

 

 

Supplementary Figure 1. 

Mean sensitivity (number of 

true alleles correctly 

predicted) for each allele of 

HLA-A, according to each 

condition changing the 

number of individuals (A), 

SNPs (B) and mean frequency 

of each allele (C). See 

Supplementary Table 2.1 and 

2.2 for data. 
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Supplementary Figure 2. 

Mean sensitivity (number of 

true alleles correctly 

predicted) for each allele of 

HLA-B, according to each 

condition changing the 

number of SNPs (A), 

individuals (B) and mean 

frequency of each allele (C). 

See Supplementary Table 2.1 

and 2.2 for data. 
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Supplementary Figure 3. 

Mean sensitivity (number of 

true alleles correctly 

predicted) for each allele of 

HLA-C, according to each 

condition changing the 

number of SNPs (A), 

individuals (B) and mean 

frequency of each allele (C). 

See Supplementary Table 2.1 

and 2.2 for data. 
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Supplementary Figure 4. 

Mean sensitivity (number of 

true alleles correctly 

predicted) for each allele of 

HLA-DQB1, according to each 

condition changing the 

number of SNPs (A), 

individuals (B) and mean 

frequency of each allele (C). 

See Supplementary Table 2.1 

and 2.2 for data. 
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Supplementary Figure 5. 

Mean sensitivity (number of 

true alleles correctly 

predicted) for each allele of 

HLA-DRB1, according to each 

condition changing the 

number of SNPs (A), 

individuals (B) and mean 

frequency of each allele (C). 

See Supplementary Table 2.1 

and 2.2 for data. 
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VI.2 - L’amélioration de l’imputation HLA dans des populations sous-représentées 

VI.2.1 - Le contournement du manque de diversité par une nouvelle méthodologie 

VI.2.1.1 - Les variations de fréquences HLA dans les populations et leur impact sur 

l’imputation 

Pour améliorer l’imputation HLA, Ritari et al. proposent de créer un panel de référence avec une 

population spécifique, cela permet ainsi de mieux prédire les individus de cette population (336). 

Néanmoins, augmenter la taille et la diversité d’un jeu de données requiert du typage HLA. Or, ces 

expériences supplémentaires représentent un coût important dans la recherche. Afin de contourner 

cette limite, nous avons cherché à comprendre comment améliorer la méthodologie de l’imputation 

HLA à partir des données disponibles. 

Pour évaluer l’impact des allèles HLA spécifiques d’une population sur la précision des modèles 

d’imputation HLA, nous avons utilisé les populations du projet 1,000 Genomes comme jeu de données 

d’entraînement pour HIBAG (Figure VI-3). 

En créant un modèle d’imputation avec toutes les populations de 1KGP sauf une, il est possible de 

mettre en avant les allèles spécifiques d’une population. Ainsi, les populations mexicaines (MXL) et 

péruviennes (PEL) présentent une précision d’imputation bien inférieure aux autres populations à 

Figure VI-3 Précision d’imputation des gènes HLA-A, HLA-B, HLA-C, HLA-DQB1 et HLA-DRB1 
pour 26 populations du 1KGP. Le HLA de chaque individu d’une population a été imputé à 
partir de tous les autres individus de 1KGP. La précision représente le nombre d’allèles 
correctement prédits. 
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cause de leurs allèles HLA-B*15:15 et HLA-DRB1*09:06, respectivement, fréquents chez elles mais 

absents des autres populations. 

VI.2.1.2 - Le changement de métrique d’imputation HLA 

Un deuxième défi lié à celui des allèles spécifiques est l’imputation d’allèles rares. La métrique 

d’évaluation classique de l’imputation est la précision : elle décompte pour chaque allèle le nombre de 

bonnes prédictions (ex. lorsque l’allèle a été prédit correctement ou non-prédit à raison). Cependant, 

pour les allèles rares, la précision tend à être surestimée car même si l’allèle n’est jamais prédit 

correctement, il y a de fortes chances qu’il soit correctement « non-prédit » de multiples fois. Pour 

donner une vision plus équitable de l’imputation pour ces allèles, il convient de regarder d’autres 

métriques, comme le F1-score (Tableau VI-1). 

 Tableau VI-1 Les métriques d’évaluation de la prédiction. Chacune des métriques est 
complémentaire aux autres et communique des informations sur certaines propriétés de la 
prédiction. Pour l’imputation HLA, la sensibilité donne la proportion de prédictions correctes 
d’un allèle spécifique. 

Le F1-score vérifie à la fois la proportion des occurrences de l’allèle voulu qui ont été prédites 

(Sensibilité) et la proportion des prédictions de présence de l’allèle qui sont vérifiées (Valeur Prédictive 

 

 Allèle prédit   

Population totale 
Positif 

PP 
Négatif 

PN 
  

 

Positif 
P 

Vrai Positif 
VP 

Faux Négatif 
FN 

Sensibilité 
𝑉𝑃

𝑃
 

Taux de 
faux 

négatifs 
𝐹𝑁

𝑃
 

Négatif 
N 
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Vrai Négatif 
VN 

Taux de 
faux positifs 

𝐹𝑃

𝑁
 

Spécificité 
𝑉𝑁

𝑁
 

 
Prévalence 

𝑃

(𝑃 + 𝑁)
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𝑉𝑃

𝑃𝑃
 

Taux de fausses 
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𝐹𝑁
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Précision 

(𝑉𝑃 + 𝑉𝑁)

(𝑃 + 𝑁)
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découvertes 

𝐹𝑃
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𝑃𝑁
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Positive) : cette métrique ne prend plus en compte les non-prédictions et est donc appropriée pour les 

allèles rares. 

Mon second article a été construit sur les connaissances précédemment établies sur l’importance de 

la proximité génétique entre la population du panel de référence et celle que l’on cherche à imputer, 

ainsi que sur l’utilisation d’une métrique appropriée pour évaluer l’imputation HLA. Nous nous 

sommes concentrés sur l’imputation de la population CAAPA, d’ancestralité européenne-africaine-

autochtone des Amériques, à partir des données 1KG qui sont multi-ethniques mais avec un ensemble 

limité d’individus afro-américains. 

L’hypothèse de travail est que des individus avec des génotypes SNP similaires dans la région du CMH 

ont des génotypes HLA similaires. Nous avons donc créé des panels de référence en sélectionnant des 

individus de 1KG proches génétiquement de ceux de CAAPA, en se basant sur des projections par ACP 

et UMAP. Ces projections ont été effectuées avec des SNP du CMH ou du chromosome 6, sans enlever 

ceux en déséquilibre de liaison. Cela peut modifier certaines valeurs de contributions pour les axes de 

la réduction de dimension mais conserve l’information globale d’ancestralité. Par ailleurs, le 

chromosome 6 est représentatif du reste du génome dans une représentation par réduction de 

dimension. Dans certains cas, nous avons séparé CAAPA en plusieurs sous-échantillons de validations, 

lorsque la réduction de dimension indiquait la présence de différents groupes. Nous avons comparé 

ces modèles aux descriptifs ethniques classiques (Africain, Européen), ainsi qu’à des modèles multi-

ethniques. Nos résultats ont montré l’intérêt de notre approche à nombre d’individus proches dans 

les panels, et notamment pour certains allèles spécifiques. D’un point de vue global, l’utilisation d’un 

panel de référence plus grand et multi-ethnique s’est avérée toujours supérieure en termes de 

précision d’imputation. 

VI.2.2 - Article – Explorer l’imputation HLA des populations d’ancestralité composite 

avec la réduction de dimension 
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Abstract 
Human genomics quickly evolved in the last decade thanks to technological advances in genotyping 

and sequencing, continuously fueling the growth of genome-wide association studies. Those studies 

repetitively brought light on the Major Histocompatibility Complex (MHC), and especially the HLA 

molecule which is key in immunity, for its association in infectious and autoimmune pathologies. 

However, the wide genetic diversity of the MHC technically hinders its investigation, therefore, 

statistical inference methods of the HLA were developed. The SNP-HLA Reference Consortium 

(SHLARC) aims to improve HLA imputation methods which are currently optimized for European 

populations. In this work, we trained reference panels on the 1,000 Genomes (1KG) dataset using 

HIBAG and evaluated the accuracy of these models on the 880 individuals of admixed European and 

African ancestries of the Consortium on Asthma among African-ancestry Populations in the Americas 

(CAAPA). We investigated multiethnic, superpopulation based and specific reference panels potency 

to impute HLA genotypes of admixed individuals. Specific reference panels were computed with 1KG 

individuals considered to be the closest to the target population according to a dimension reduction 

method, PCA or UMAP. The biggest multi-ethnic (n=2,504) reference panel always outperformed the 

rest of the models, with 0.66 of F1-score in HLA-B. Nevertheless, in HLA-B again and considering models 

with a similar sample size (n=200-485), specific models consistently outperformed multiethnic or 

superpopulation reference panels with F1-scores up to 0.53, against F1-scores up to 0.42 for 

superpopulation references. Additionally, two specific models using UMAP and PCA showed promising 

results and were able to better predict specific HLA alleles, even when compared to the full 1KG 

reference panel (e.g. HLA-A*02:04). In this article, we demonstrated the real interest of using 

restrained but genetically specific reference models in the imputation of admixed population which 

are currently underrepresented. The SHLARC opens the door to HLA imputation for every genetic 

population. Along with additional HLA studies, it helps identifying the biological mechanisms linking 

HLA and pathologies. 

Keywords: HLA imputation, multi -ethnic, reference panels, HIBAG, UMAP, PCA, 

dimension reduction 

mailto:nicolas.vince@univ-nantes.fr
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Introduction 
Genome-wide association studies (GWAS) have now become a strong ally in the understanding of 

biology, with historic associations such as rs2395029 in HIV (1,2), or the 233 variants linked to multiple 

sclerosis (3); but GWASs have also been performed as first lines of research at the beginning of the 

SARS-CoV-2 pandemic, to evaluate the genetic part of the infection and associated phenotypes (4–6). 

Starting from the first GWASs of hundreds of individuals in the 2000s (7,8), multiple initiatives emerged 

in the last decade seeking to systematically gather clinical and genetic information, such as the UK 

Biobank (9), Japanese BioBank (10,11), or TOPMed (12), which gather hundreds of thousands of 

samples. These studies greatly improved the comprehension of the genetic impact in phenotype 

variation (13–15). Along with the collective organization effort, continuous advances in the domain of 

Single Nucleotide Polymorphism (SNP) imputation (16), and the availability of computing power from 

imputation servers globally helped the genomics community (17). 

A bystander effect of these studies is the confirmation of the central role of the Major 

Histocompatibility Complex (MHC), and especially HLA, in immune-related diseases. The MHC was 

discovered in the 1950s by Jean Dausset (18) and it was identified as crucial for transplantation 

procedures (19). Association studies expanded our understanding of the role of MHC: the GWAS 

catalog counts 2.5% of all significant associations in the MHC and approximately 20% of all traits 

associated with at least one SNP within the MHC (6); the associations go from auto-immune diseases 

such as type 1 diabetes (20) or multiple sclerosis (3), neurological disorders such as Parkinson (21), to 

infectious diseases such as HIV (1,22), Hepatitis B (23,24) and C (25). 

In this genetic association context, a parallel effort focused on direct association with HLA genes in 

order to understand the mechanisms in which HLA molecules impact human organisms. Those HLA 

association studies allowed to characterize protective and risk alleles, such as HLA-DRB1*15:01 in 

multiple sclerosis (26), HLA-DRB1*09:01 with tIgE levels in asthma (27), specific HLA-DQB1 amino acids 

in hepatitis C virus infection (28) or the HLA-DRB1 valine 11 in Parkinson’s disease(29). The five most 

polymorphic HLA genes (HLA-A, HLA-B, HLA-C, HLA-DQB1 and HLA-DRB1) are exceptionally diverse, 

with almost 30,000 alleles combined (30), however the majority of them seem to have frequencies 

<1% and lower (31). Therefore, HLA typing of thousands of individuals is needed to reach a sufficient 

statistical power for association. The cost-efficiency of directly typing HLA for such cohorts is limited, 

thus, following the steps of SNP association, the HLA community organized multiple typing initiatives 

and developed imputation tools (32,33). Several HLA imputation tools allow to create reference panel 

for imputation as well as imputing HLA genotypes from SNP data: HIBAG (34) and SNP2HLA (35) are 

the most common choices and Pappas et al. evaluated HIBAG to be the most accurate (36). A new 

generation of software followed, with improvements to existing algorithms such as HLA*IMP:03 (37) 

and CookHLA (38), or using deep learning with DEEP-HLA (39), all of which will probably gain traction 

over time. 

However, every HLA imputation results are dependent on the reference panel used to predict the 

target genotypes; if training and target data are not of the same ancestry, it will provide inaccurate 

results due to different HLA alleles and linkage disequilibrium pattern between SNP and HLA. To solve 

this issue, researchers advocated for both: specific reference panels such as in Japan (40), Finland (41), 

or SweHLA (42), and large multi-ethnic reference panels (43,44). To pursue the different efforts, we 

created the SNP-HLA Reference Consortium, or SHLARC (45). Our goal is to coordinate an international 

effort to gather HLA data and reference panels, make them available for the scientific community and 

improve methodology of HLA association studies. In general, HLA imputation works well for European 

origin populations as a large amount of data are available. However, the challenge is higher when 

focusing on admixed or underrepresented populations; indeed, fewer data are available and a clear 
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HLA imputation strategy is required to improve accuracy. In this study, we focused on the results of 

HLA imputation on admixed populations and investigated dimension reduction as a method to mitigate 

HLA imputation errors on rare alleles, by relying on the existing reference of the 1,000 Genomes 

Project (1KG) (46,47). 
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Results 

HLA imputation strategy 
The accuracy of HLA imputation for a target population heavily depends on the data diversity used as 

reference. The aim of our study is to find the preferred HLA imputation methodology when dealing 

with a target population whose ancestry is absent or underrepresented in the available training data. 

The 1KG dataset is one of the most diverse public dataset with 2,504 individuals from 26 populations 

(46,48), these populations are grouped in 5 super-populations, as described in Table 1: African (AFR), 

American (AMR), European (EUR), East Asian (EAS), South Asian (SAS). In the past years, the HLA 

genotyping for the HLA-A, HLA-B, HLA-C, HLA-DQB1 and HLA-DRB1 genes was published using an HLA 

calling from whole genome sequencing data (49), moreover, the SNP data has been updated with a 

new whole genome sequencing of 30X coverage from the New York Genome Center (47). We selected 

these data as training dataset to create 395 reference panels to be tested (Figure 1): 1) the full dataset 

(full1KG, N=2,504), 2) 10 replications from 6 conditions (1KG, AFR, AMR, EUR, EAS, SAS; N=200 for 

each), 3) 19 conditions for the custom reference panels (further described in the next chapter; 

200<N<485); each condition replicated 5 times for each HLA gene (HLA-A, HLA-B, HLA-C, HLA-DQB1 

and HLA-DRB1). 

CAAPA (Consortium on Asthma among African-ancestry Populations in the Americas) was created to 

study asthma in African-ancestry populations. From this study, we have access to 880 individuals with 

whole genome sequencing data of the MHC region as well as HLA genotypes. The CAAPA data is 

composed of individuals from admixed European and African ancestry, with various proportion (27), 

therefore we used these data to evaluate the pertinence of our models. Only a small part of these 

populations ancestries are represented in the 1KG dataset, and we also wanted to evaluate the impact 

of admixture in the imputation process. Thus, the CAAPA population was alternatively considered as a 

Figure 1 Selection strategy: description of the dataset selection for training 
and testing. Different subsets of the 1KG dataset are used as reference, 
selected by super-population or from genetic proximity with CAAPA dataset. 
The HLA genotypes from CAAPA are either imputed from a single model, or 
by multiple models specific to subsets of CAAPA. 
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unique dataset of 880 individuals, or as multiple subsets of it, depending on the representation with 

dimension reduction methods. 

Table 1 Repartition of 1KG individuals in the 5 super-populations 

Super-population Population 

AFR - African 
(nAFR=661) 

ACB - African Carribean in Barbados (nACB=96) 

ASW - African ancestry in SouthWest US (nASW=61) 

ESN - Esan in Nigeria (nESN=99) 

GWD - Gambian in Western Division, The Gambia (nGWD=113) 

LWK - Luhya in Webuye, Kenya (nLWK=99) 

MSL - Mende in Sierra Leone (nMSL=85) 

YRI - Yoruba in Ibadan, Nigeria (nYRI=108) 

AMR - American 
(nAMR=347) 

CLM - Colombian in Medellin, Colombia (nCLM=94) 

MXL - Mexican Ancestry in Los Angeles, California (nMXL=64) 

PEL - Peruvian in Lima, Peru (nPEL=85) 

PUR - Puerto Rican in Puerto Rico (nPUR=104) 

EAS - East Asian 
(nEAS=504) 

CDX - Chinese Dai in Xishuangbanna, China (nCDX=93) 

CHB - Han Chinese in Beijing, China (nCHB=103) 

CHS - Southern Han Chinese, China (nCHS=105) 

JPT - Japanese in Tokyo, Japan (nJPT104) 

KHV - Kinh in Ho Chi Minh City, Vietnam (nKHV=99) 

EUR - European 
(nEUR=503) 

CEU - Utah residents with Norther and Western European ancestry (nCEU=99) 

FIN - Finnish in Finland (nFIN=99) 

GBR - British in England and Scotland (nGBR=91) 

IBS - Iberian populations in Spain (nIBS=107) 

TSI - Toscani in Italy (nTSI=107) 

SAS - South Asian 
(nSAS=489) 

BEB - Bengali in Bangladesh (nBEB=86) 

GIH - Gujarati Indian in Houston, Texas (nGIH=103) 

ITU - Indian Telugu in the UK (nITU=102) 

PJL - Punjabi in Lahore, Pakistan (nPJL=96) 

STU - Sri Lankan Tamil in the UK (nSTU=102) 

Data selection for customized HLA imputation 

We created models with individuals from 1KG genetically close to the CAAPA target data: the custom 

models. We decided to rely on dimension reduction, which is common in population genetics, to assess 

individuals’ ancestry. The goal is to select 200 individuals from 1KG closest to the target data, 

regardless of their self-assessed ancestry. Classically, ancestry is assessed with whole genome SNPs by 

Principal Component Analysis (PCA), however since we focused our study on HLA, we decided to 

represent the populations using only SNPs within the MHC region (29-34Mb). This strategy of 

representation separated the African population along with a portion of the American population in 

one part, and the rest of 1KG on the other part (Figure 2A). The usual granularity of PCA on whole 

genome genotypes (Figure S1A) is not obtained and does not allow to finely group ancestries. 
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However, with a two-dimension UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) of the MHC 

region (Figure 2B), we could identify well separated groups. 

To fully investigate the effect of dimension reduction on HLA imputation, we tested 3 parameters for 

representation: the algorithm (PCA or UMAP), the number of dimensions used (2 or 10), and the 

genomic region covered by the genotypes dataset (the whole chromosome 6 or the MHC region). The 

different conditions are named after the combination of these parameters: for instance, a selection of 

the training data based on a UMAP, using the distance computed in 10 dimensions on every SNP 

available on the chromosome 6 is named UMAPnotMHC_10D. 

We performed a silhouette score analysis (see Methods) to the resulting projection of the CAAPA 

dataset and identified that in every UMAP condition and with the ten-dimensions PCA in the MHC 

region, we could cluster CAAPA in more than one group. In those cases, we decided to create one 

model per group. We computed the average coordinates of the CAAPA individuals, then selected the 

200 individuals from 1KG closest to this point (Figure 3). To avoid redundant models, we checked the 

overlap of selected individuals between the conditions, surprisingly, they all yielded a unique list of 

1KG individuals, with low overlap between conditions. (Figure S2). For the conditions where the CAAPA 

dataset was separated into different subsets, we imputed the individuals separately, thus relying on 

multiple models, but merged the results into one table. As an example, with the two-dimension UMAP 

representation (genotypes from MHC region), we computed three different models of 200 1KG 

individuals (Figure 3). We then imputed three CAAPA groups independently (357, 344 and 179 

individuals for a total of 880) and combined results into a unique table of imputation for the full 

dataset. 

A) B) 

Figure 2 PCA (A) and UMAP (B) representation of 1KG and CAAPA dataset with merged genotypes of the MHC region. 
CAAPA is represented in black, super-populations are colored in five main colors divided in different shades for each 
population (Table 1), including 5 super-populations: African (AFR) in blue, American (AMR) in purple, European (EUR) in 
orange, South Asian (SAS) in green, East Asian (EAS) in red. PCA does not separate the population well when restrained 
to the MHC region, whereas UMAP creates different groups of ancestries. 
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CAAPA HLA imputation comparison between classical and custom reference panels from 1KG 

data 
We compared the different conditions by averaging the F1-score of each allele. As explained by Cook 

et al. (38), the F1-score has an advantage over other accuracy metrics on representing the rare alleles 

as it is the mean of two metrics, taking into account both the potential under- and over-prediction of 

an allele (see Methods). As expected, the full1KG model (N=2,504) displayed the highest F1-score in 

every HLA gene imputation, with scores ranging from 0.64 in HLA-DRB1 to 0.87 in HLA-C (Figure 4). In 

HLA-B, full1KG has a 0.66 F1-score. However, when considering the smaller models, we found that the 

1KG models (F1-score 0.42) as well as the super-populations with close ancestry to CAAPA (AFR: F1-

score 0.37, AMR: F1-score 0.42) had nominally lower F1-score than some custom models 

(PCAnotMHC_10D: F1-score 0.52, UMAPnotMHC_10D: F1-score 0.53). This trend was also found in 

HLA-A and HLA-DRB1, the two other most polymorphic HLA genes. HLA-C and HLA-DQB1 show a higher 

mean F1-score for 1KG. Low F1-scores are expected for models computed with a reduced number of 

individuals, however we also observe an F1-score close to 0.6 in the full dataset. F1-scores are not to 

be interpreted as regular accuracies, as a matter of fact, when the same methodology is applied and 

average accuracies of each allele are computed, these accuracies obtain more than 98% (represented 

as error rates in Figure S3). Additionally, individual and haplotype accuracies, respectively 

corresponding to the proportion of correct genotypes (individuals can be counted as 0 or 1), and the 

proportion of correct allele (individuals can be counted as 0, 0.5, or 1) also show values above 80% 

(Figure S4). 

Figure 3 Creation of custom 1KG models for CAAPA imputation. 1) Dimension reduction allows to 
separate individuals according to ancestry, here using UMAP as an example. It is also possible to apply 
dimension reduction to one dataset and project another onto it. 2) The target dataset, here CAAPA, can 
be represented as homogeneous or not, the silhouette score allows to evaluate the preferred number 
of clusters, then k-means allows for subsetting. 3) The barycenter of each subset is computed, then 1KG 
individuals closest to the point are selected, allowing to create a custom model. Created with 
biorender.com 
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Figure 4 Average F1-score of 
HLA allele predictions for 
HLA-A, HLA-B, HLA-C, HLA-
DQB1, and HLA-DRB1 based 
on imputation of CAAPA 
dataset, with training models 
ranging from the full 1KG 
dataset, to the defined super-
populations, to selections of 
individuals based on the 
proximity to CAAPA (using 
different parameters). Alleles 
absent from the training 
datasets were removed to 
obtain these values. 
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To investigate the impact of those custom models on imputation and why they seemed to perform 

better for polymorphic genes, we stratified the mean F1-score metric by HLA allele frequency (Figure 

5). The model full1KG (N=2,504) yields consistently higher F1-score through all allele frequencies. 

Custom models performed equally or marginally better for the rarest alleles (frequency <= 0.1%) and 

the most common alleles (frequency >10%) but had higher score for every other category compared 

to super-population models. For HLA-B, UMAPnotMHC_10D (N=485) has a F1-score of 0.30, 0.70, 0.85 

and 0.91 for the categories from 0.1 to 10% frequency, whereas the multi-ethnic model (1KG, N=200) 

shows scores of 0.18, 0.45, 0.78 and 0.91. Notably, the reference panel based on the African 

Figure 5 Mean F1-score of HLA alleles imputation, stratified by groups of frequency, for the full 1KG model, super-
populations models, and a selection of custom models The custom models PCAMHC_10D and UMAPnotMHC_10D 
are displayed as they are the most accurate. HLA-C does not have the 10-20% frequency category, therefore, unlike 
other genes the last two categories correspond to 5-10% and >20%. 
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superpopulation performs worse for HLA-DQB1. It can be explained by the allele HLA-DQB1*06:01 

which is represented only once, therefore it has a 0.1 F1-score. 

The results show that creating custom reference panels based on a genotypic distance between 

individuals can improve the outcome compared to multi-ethnic or declared ancestry panels, but larger 

multi-ethnic reference panels are always more robust. We went further and looked directly at the 

imputation of HLA alleles individually. 

When we analyze results allele by allele, taking HLA-A (Figure 6) as example, we observe that in most 

cases custom models performed just as well, or a few points under the full dataset models (e.g. HLA-

A*01:01, HLA-A*23:01). Multiple HLA alleles were better predicted with the custom models compared 

to the multi-ethnic (1KG) and super-population models (HLA-A*01:02, HLA-A*80:01), highlighting the 

interest in the creation of specific reference panels. We found cases where the full1KG model 

(N=2,504) or super-population models (N=200) were the only ones to predict the allele (e.g. HLA-

A*02:06, HLA-A*03:02), however, we also found cases where custom models were the only ones to 

impute correctly the allele (e.g. HLA-A*02:04). Zheng et al. (34) showed that 10 copies of an allele were 

needed in a model in order to be able to impute them. Nine HLA-A alleles were present in both the 

training and target data but were not imputed at all, by any of the models (e.g. HLA-A*02:11, HLA-

A*24:03, HLA-A*26:08). Often, the allele was present in only a few individuals in the target data, 

causing the miscalled allele to weigh a lot in the score. We focused on HLA-A for visualization purposes, 

but the results apply to HLA-B, HLA-C, and HLA-DRB1 (Figure S5). Interestingly, in HLA-DQB1, we did 

not find an allele where the best training dataset was not the full dataset, or 200 individuals from 1KG; 

for HLA-DQB1*03:01 however, the AMR and EUR super-populations yielded better results. These last 

examples show how a custom reference panel could help in the imputation of certain HLA alleles, 

however, since bigger models produce better imputation results overall we would need to be able to 

know when to select the results from the custom reference panel. 

HLA imputation with HIBAG yields post-probabilities for each genotype. We tried to harness the few 

cases where custom models performed better (in terms of post-probabilities) to obtain hybrid 

imputation between the full models and the custom model. We chose UMAPnotMHC_10D as it 

performed the best on multiple HLA genes. Unfortunately, the small number of samples in the custom 

models leads to lower post-probabilities compared to the full model. In the few cases where 

UMAPnotMHC_10D yielded better post-probabilities, the imputed genotype was not always correct, 

whereas the less likely genotype imputed by the other model was correct. In a real situation where the 

HLA alleles of the target data would not be known, there would be no way to choose between the 

imputed genotype of the two models (Figure S6). 
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Figure 6 Mean F1-score of each HLA-A alleles (N=42) for the full 1KG training dataset, the African, 
American, European super-populations datasets, and the most accurate custom reference panels 
PCAMHC_10D and UMAPnonMHC_10D. Alleles are ordered by decreasing frequency in the 1KG 
dataset. Those absent from the training dataset have been removed to compute the means, keeping 
them uniformly lower the results. 
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Replication with admixed Brazilian individuals from SABE 
We replicated our methodology on the longitudinal Health, Well-Being, and Aging cohort (SABE - 

Saúde, Bem-estar e Envelhecimento) to validate the impact of the composition of the models on HLA 

imputation (Figure 7). SABE is an independent dataset of 1,322 individuals from Brazil mostly with 

African and European admixed ancestry (50). To validate our conclusions, we used the same models 

as with the CAAPA data, therefore, between 11.6% and 45.1% of the model SNPs were missing in the 

target data.  

Though it probably reduced the imputation score overall, the missing SNP were homogeneous across 

conditions for each gene, with averages of: 30,0% for HLA-A, 14,3% for HLA-B, 13,9% for HLA-C, 39,4% 

for HLA-DQB1, and 39,6% for HLA-DRB1. We also limited our study to the PCAMHC_10D and 

UMAPnotMHC_10D custom models, as these two models predicted HLA-A, HLA-C, HLA-DQB1 and HLA-

DRB1 better, out of all the custom models in the CAAPA dataset. 

As with CAAPA, the custom models had nominally higher F1-score than the 1KG model, but only for 

the HLA-B (0.44, 0.50 for PCA and UMAP vs. 0.42 for 1KG) and HLA-DRB1 (0.56 for UMAP vs. 0.48 for 

1KG). Overall, the validation with the SABE population showed the same patterns as the CAAPA 

Figure 7 Mean F1-score of SABE’s imputed HLA-A, HLA-B, HLA-C, HLA-DQB1 and HLA-DRB1 genotypes, using the full 
1KG model, compared to super-populations from 1KG or individuals selected by dimension reduction. Alleles absent 
from the training dataset have been removed to compute the means, keeping them uniformly lower the results. 
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population, with a global preference of the full model and multiple cases where the custom reference 

panels were to be preferred, but presented low post-probabilities genotypes. 

Discussion 
Our results are a part of a broader dynamic in the HLA community and with the SHLARC whose goals 

are to provide immunogeneticists reliable tools and reference panels for HLA imputation, thus 

increasing the power of HLA association studies to that of existing GWASs. Our work focuses on 

improving existing methods of HLA imputation by finely accounting for ancestry in the choice of the 

training model. Our underlying hypothesis was that oversampling individuals with close genetically 

ancestry to our target individuals, in the reference panel, would increase accuracy for rare HLA alleles. 

In this line of research, we chose to evaluate the imputation of CAAPA, an admixed African-American 

cohort, using reference panels composed of different combinations of 1,000 Genomes Project 

individuals: randomly selected, from a super-population or selected for their estimated ancestry by 

dimension reduction. We showed that ultimately, the number of individuals was the crucial point of 

HLA imputation. Indeed, the reference panel composed of 2,504 individuals from 1KG systematically 

had a higher F1-score than other smaller models. Using less individuals for training however, selecting 

individuals close to the ancestry of the target population was a good strategy and resulted in slightly 

better HLA imputation F1-scores, compared to multi-ethnic reference panels. The improvement does 

not concern the rarest or most common alleles which are respectively badly and well imputed by all 

those models. At the allele level, we expected the full model to impute HLA alleles other models would 

not; we also saw the opposite with custom reference panels capturing a part of the information that 

was left out in the full model. Unfortunately, we could not conclude on its applicability since the 

custom reference panels had fewer individuals resulting in lower post-probabilities that rendered a 

hybrid imputation impossible. Research on SNP to SNP imputation also encounters the problem of lack 

of diversity for the imputation of rarer alleles, and are working with specific reference panels to 

enhance imputation accuracy (51,52). 

Interestingly, we were also able to make use of UMAP for genomic ancestry representation, as can be 

also seen in recent research (53–55). It presented a good separation of ancestry groups in two 

dimensions when using the MHC only, concordant with the frequency difference of HLA alleles 

between populations (56), whereas PCA would fail to clearly separate them in the same conditions. 

PCA uses SNPs which explain the most variance, unlike UMAP which tries to preserve the topography 

of the higher dimensions in its reduction, taking into account every SNP available for distance. Besides, 

we observe distance between individuals that are sometimes higher inside a labeled 1KG population 

than between population as described in Maróstica et al. (56,57). This representation of this genomic 

diversity inside the MHC directly impacts how we should construct reference panels in the future and 

highlights the importance of gathering more data from different ancestry background. 

Our work shows the potential interest of population-specific reference panels, as multiple studies 

showed (40–42,58–62), but strayed further from the geographic definition of the population and 

rather tried to find a local definition of ancestry to select training datasets. While doing so we also 

omitted potential sides to the problem and creating limits to our method. 

One major setback to HLA imputation compared to typing is the impossibility to predict de novo alleles, 

and the difficulty of imputing rare alleles. It is intrinsic to all training machine learning methods and it 

is especially a problem in HLA, where each gene can have thousands of alleles. In HIBAG for instance, 

an allele should be present at least 10 times in the training dataset in order to be predicted (34). We 

saw in this study that this limit can be overcome to a certain extent but still hinders HLA imputation. 

Additionally, the choice to limit the number of randomly selected individuals was directly linked to the 

maximum of samples in the smallest super-population (nAMR=347). However, it has led to low 
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imputation scores. Even though we performed replications, the difference between super-population 

models and the full dataset, or the custom models, may greatly vary if we were to increase this limit 

with another multi-ethnic dataset. It is one potential improvement to this work, which may validate or 

not our findings. 

We chose to represent the HLA imputation with the F1-score accuracy as seen in Cook et al. (38). This 

choice is convenient for the analysis of HLA which we encounter at low frequencies, unbalanced 

frequencies between the different alleles. We chose to set the F1-score at 0 when a specific allele was 

not imputed at all (whereas F1-score should be null) in order to represent all alleles in common 

between the two datasets and weigh negatively this absence of imputation. It has increased the 

confidence interval of each averaged F1-score and limited the possibility to find statistical differences 

between them. It is important to note that the F1-score gives a harsher view on HLA imputation 

because rare alleles have low scores, however, HLA imputation performs very well for common alleles 

(Figure S3) (32). 

Beside methodology, HLA imputation gains a lot of accuracy from the number of samples and the 

diversity in the reference panels, this is why initiatives looking into expanding the HLA data and 

creating bigger reference panels, such as Degenhardt et al., are essential to the field (43,44,49). With 

the SHLARC (45), we advocate for a coordination of such efforts in order to provide multi-ethnic panels 

of sufficient size, and help researchers do HLA imputation to investigate HLA risk and protection alleles, 

focusing on the coverage of the globe for data gathering. The evolution of imputation tools will also 

consequently improve HLA imputation. HLA-IMP*03 (37) and CookHLA (38) showed improved results 

over the algorithms they are created upon and DeepHLA (39) also showed high accuracy, with a specific 

focus on rare HLA alleles. Eventually, these efforts will reach a limit and we think the main focus of 

research should be gathering data around the world.  

Conclusion 
The SNP-HLA Reference Consortium (SHLARC) wants to contribute to the HLA association analysis 

community by providing a platform for HLA imputation with exhaustive and diverse reference panels. 

We hope this will help for association studies to rapidly increase their statistical power and become a 

natural extension of genome-wide association studies pointing towards HLA association. 
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Methods 

Data processing 
Genotyping data of 1KG, CAAPA, and SABE genotypes obtained from whole genome sequencing 

(49,50,63) were handled with PLINK v1.90b6.21 (64) and went through the same quality control step: 

removal of A/T and G/C ambiguous SNPs, >2% missing genotypes, and <1% minor allele frequency SNPs 

were removed. HLA data comprises of two-field alleles for HLA-A, HLA-B, HLA-C, HLA-DQB1 and HLA-

DRB1, stored in a CSV file. 

HLA imputation models were computed on R 3.5.3 with HIBAG v1.19.3 (34) and its complementary 

package HIBAG.gpu v0.9.1. Training data were subsetted with PLINK to contain only the SNPs also 

present in the target data for CAAPA. HLA imputation of the SABE data was done with the previously 

computed models, except for custom models. 

HLA imputation metrics 
The F1-score is a harmonic mean of sensitivity (for a specific allele, # of correctly predicted allele/# of 

said alleles in the target dataset) and the positive predictive value (for a specific allele, # of correctly 

predicted allele/# of predictions of said allele). This score has the property to give an important weight 

to the coverage of a specific allele prediction. For instance, if a rare allele is present once in a dataset 

of 100 alleles and not predicted by the model, you would have a 99% accuracy but a F1-score of 0. 

HLA imputation models are limited by the pool of HLA alleles in the training dataset, contrary to 

software based on read alignment which rely on the complete database of known HLA alleles. 

Therefore, we chose to average the results of all alleles that were both present in the training and 

target datasets. Additionally, if one of these alleles is not predicted by the model, the PPV, by 

definition, cannot be computed; in this case, the F1-score is also null. Since we wanted to focus our 

analysis on rare alleles, we decided to set the F1 scores of such alleles to 0, to visualize the impact of 

HLA alleles that are in the training dataset but do not manage to impute the ones in the target data. 

Dimension reduction 
Principal Component Analysis (PCA) is routinely used in population genomics and association studies 

to study population ancestry. It relies on SNPs to which are attributed different contributions, 

maximizing the variance in their genotypes. It allows to separate populations along multiple 

orthogonal axes with different contributions for each SNP. Uniform Manifold Approximation 

Projection (UMAP), along with t-SNE, is central in single-cell transcriptomics analyses (65,66). Recently, 

It has also appeared in population genomics publications (53,54). UMAP is based on simplicial 

topology, so that it identifies sets of neighbors for each individual and tries to preserve them while 

transforming coordinates into new ones with less dimensions. 

We performed dimension reduction after merging 1KG and CAAPA data. We ran PCA with PLINK, and 

UMAP on the BiRD cluster from Nantes University, using the umap R package. This package does not 

handle missing data; therefore, we applied the PLINK geno filter with a 0 threshold beforehand to 

remove any SNP with missing data. We followed the same process with SABE but merged the dataset 

with both 1KG and CAAPA. 

We applied a silhouette score on the coordinates of the CAAPA individuals to identify the preferred 

number of clusters. We then performed k-means with the number of clusters which had the highest 

silhouette score. If the maximum score was inferior to 0.4, we chose not to perform clustering because 

simulations showed different groups would be greatly overlapping. 
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Supplementary Data 
Figure S1: PCA and UMAP representations of a dataset containing both CAAPA and 1KG populations, 

according to the SNPs used (the chromosome 6 without MHC, or inside the MHC) and the number of 

dimensions selected (2 or 10). (A) Two dimensions of a PCA based on chromosome 6 SNPs; (B) Two-

dimensional UMAP based on chromosome 6 SNPs; (C) Two first dimensions of a ten-dimensional UMAP 

based on MHC SNPs; (D) Two first dimensions of a ten-dimensional UMAP based on chromosome 6 

SNPs. 
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Figure S2: Comparison of custom dataset composition, based on the sum of different individuals in the 

training dataset(s). Some datasets have more than 200 individuals because they represent multiple 

models of 200 individuals which were close from different subsets of CAAPA. Summing them up does 

not round to 400 or 600 because some individuals overlap. “Whole” datasets correspond to the closest 

200 1KG individuals selected from averaging the positions of all CAAPA individuals in the PCA/UMAP 

representation, not from subsets. 

 

  



Figure S3: Accuracy measured by mean allelic error rate (1-Accuracy) for CAAPA HLA genotype 

imputation with the full 1KG, super-populations of 1KG, or the two custom models with the highest 

accuracy as training models. It represents the same information as accuracy but is easier to visualize, 

a higher value means a less good HLA imputation. It is obtained by averaging each allele error rate. 
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Figure S4: (A) Individual (counted as 0 or 1) and (B) haplotype (individuals can be counted as 0, 0.5, 

or 1) overall accuracies of CAAPA HLA genotypes predictions using 1KG as a training dataset. 
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Figure S5: Mean F1-score by allele for each HLA gene HLA-A, HLA-B, HLA-C, HLA-DQB1, and HLA-DRB1. 

We compared the full 1KG dataset, to super-populations, to the most accurate custom models. HLA 

alleles that were absent from the 1KG dataset have been removed, therefore the alleles with no call 

at all mostly come from a singleton allele in the test dataset that has been mis-imputed once. 
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Figure S6: Global imputation accuracy of HLA-B and post-probability comparison between the full 1KG 

dataset and the one created with three models selected by ten-dimensional UMAP with SNPs outside 

of the MHC SNPs. The x-axis shows the four cases where no model, one of them, or both, imputed 

individuals of CAAPA correctly. Percentages refer to the whole CAAPA dataset. Colors shows for each 

case the number of genotypes which have a better post-probability either in the full or the custom 1KG 

model. 

 

Table S1: Nomenclature of the custom models. Two main dimension reduction methods have been 

applied to the SNP genotypes datasets, PCA and UMAP. They used the same set of SNP only taking the 

whole chromosome 6 without the MHC region, or the MHC region alone (29-34Mb) in the models. 

Then, we ran a k-means clustering method on two or ten dimensions of the reduced dataset to obtain 

subsamples of each model. For UMAPnotMHC_10D, we identified three clusters with a silhouette 

score on the ten dimensions, we ran the k-means on the dataset and created a sub-model for each of 

the groups (UMAPnotMHC_10D_1, UMAPnotMHC_10D_2 & UMAPnotMHC_10D_3). We then pooled 

the results to compute the accuracies of the whole model with other, non-custom, models. 

Name Method SNPs used 
# of dimensions 

used for clustering 
UMAPnotMHC_2D 

UMAP 

Chromosome 6 without 
the MHC 

2 

UMAPnotMHC_10D 10 

UMAPMHC_2D 
Only the MHC region 

2 

UMAPMHC_10D 10 

PCAnotMHC_2D 

PCA 

Chromosome 6 without 
the MHC 

2 

PCAnotMHC_10D 10 

PCAMHC_2D 
Only the MHC region 

2 

PCAMHC_10D 10 
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VI.3 - La mise à profit des données génétiques et des outils bioinformatique pour 

explorer extensivement le rôle du HLA 

VI.3.1 - L’association HLA à la maladie de Parkinson change selon le statut tabagique 

En addition de l’imputation HLA qui permet d’explorer en profondeur les associations HLA, l’objectif à 

long terme du SHLARC est de démocratiser l’analyse HLA globalement : de génotypes, d’haplotypes ou 

encore la prédiction de l’affinité des allèles HLA pour des peptides ; en partageant des outils et des 

connaissances. 

Les associations avec la maladie de Parkinson sont étudiées depuis plusieurs années : certains allèles 

HLA (376,377) et le statut tabagique auraient un effet protecteur sur la maladie. Le tabagisme modifie 

les protéines par homocitrullination (i.e. la transformation d’un acide aminé lysine en homocitrulline), 

et notamment l’α-synucléine, une protéine qui s’accumule dans le cerveau des patients atteints de 

Parkinson. Cependant, il existe également une interaction, une modification de ces associations par un 

mécanisme inconnu, lorsque les deux facteurs sont présents en même temps (376,378). La nature de 

cette interaction entre le HLA et le statut tabagique est controversée car Chuang et al. montrent une 

association plus faible avec les deux facteurs alors que Hollenbach et al. indiquent que cette 

association protectrice n’existe que lorsque les deux facteurs se rencontrent. 

Les travaux suivants tirent profit de la randomisation mendélienne, une méthode statistique pour 

identifier les signaux d’association potentiellement causaux en démêlant les associations existantes 

entre SNP et initiation tabagique, de celles entre les SNP et la maladie de Parkinson. Nos résultats ont 

été obtenus à partir de génotypes et haplotypes HLA imputés par HIBAG et EasyHLA, respectivement. 

Ils ont confirmé l’implication de HLA-DRB1 dans la maladie de Parkinson, et plus précisément celle de 

l’acide aminé Valine en 11ème position. Nous répliquons ainsi les résultats de Chuang et al. Nous avons 

également confirmé ces signaux par la prédiction de l’affinité des allèles HLA pour les peptides de l’α-

synucléine qui diminue avec le polymorphisme Valine 11 ou l’homocitrullination. Cependant, la 

présence de ces deux facteurs empêche cette diminution de la présentation et donc élimine l’effet 

protecteur face à Parkinson. 

VI.3.2 - Article - L’interaction revisitée entre HLA-DRB1 et le tabagisme dans la maladie 

de Parkinson 
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ABSTRACT: Background: Two studies that
examined the interaction between HLA-DRB1 and
smoking in Parkinson’s disease (PD) yielded findings
in opposite directions.
Objective: To perform a large-scale independent rep-
lication of the HLA-DRB1 � smoking interaction.
Methods: We genotyped 182 single nucleotide poly-
morphism (SNPs) associated with smoking initiation in
12 424 cases and 9480 controls to perform a Mende-
lian randomization (MR) analysis in strata defined by
HLA-DRB1.
Results: At the amino acid level, a valine at position
11 (V11) in HLA-DRB1 displayed the strongest associ-
ation with PD. MR showed an inverse association
between genetically predicted smoking initiation and
PD only in absence of V11 (odds ratio, 0.74, 95%
confidence interval, 0.59–0.93, PInteraction = 0.028).
In silico predictions of the influence of V11 and
smoking-induced modifications of α-synuclein on
binding affinity showed findings consistent with this
interaction pattern.
Conclusions: Despite being one of the most robust
findings in PD research, the mechanisms underlying
the inverse association between smoking and PD
remain unknown. Our findings may help better under-
stand this association. © 2022 The Authors. Move-
ment Disorders published by Wiley Periodicals LLC on
behalf of International Parkinson and Movement Dis-
order Society

Key Words: Parkinson’s disease; smoking; gene-
environment interaction; HLA

Genome-wide association studies (GWAS) in Parkinson’s
disease (PD) identified an association with the human leu-
kocyte antigen (HLA) region, in particular with HLA-
DRB1. Hollenbach et al1 reported an inverse association of
PD with the shared epitope (SE), a combination of amino
acids (AA) coded byHLA-DRB1, only in the presence of a
valine at position 11 (V11). The strongest association in a
cross-ethnic GWAS meta-analysis was an inverse associa-
tion with a histidine at position 13 (H13) in HLA-DRB1,
strongly correlated with V11.2 The latest study, with some
overlap with the previous two, highlighted three AA (V11,
H13, and H33) encoded by HLA-DRB1 inversely associ-
atedwith PD.3

Following studies showing interactions between
smoking and HLA-DRB1 in other conditions,4-6 Chuang
et al7 genotyped one single nucleotide polymorphism
(SNP) in the HLA-DRB1 region whose minor G allele is
inversely associated with PD (2056 cases, 2723 controls)
and reported a significant positive interaction between
self-reported smoking and rs660895-G: the inverse

association between smoking and PD was stronger in car-
riers of the AA genotype compared to G-allele carriers.7

Based on a smaller selected sample (837 cases, 918 con-
trols), the study that identified an inverse association of
the SE and V11 combination (SE+V11+) with PD also
showed an interaction with smoking, but in the opposite
direction: the inverse association between smoking and
PD was restricted to SE+V11+ carriers.1 The authors
hypothesized that post-translational modifications of
α-synuclein induced by smoking (citrullination/homo-
citrullination) explained this interaction.
We performed a large-scale independent replication of

the HLA-DRB1 � smoking interaction by performing a
Mendelian randomization (MR) analysis using smoking
predisposing genes as instrumental variables in strata
defined by HLA-DRB1.

Subjects and Methods
Courage-PD

The Comprehensive Unbiased Risk Factor Assessment
for Genetics and Environment in Parkinson‘s Disease
(Courage-PD) consortium pooled individual-level data
from 35 studies and used the Neurochip array to genotype
participants (Supplementary Appendix S1). Analyses are
based on 26 studies with at least 50 cases or controls of
European descent (12 424 cases, 9480 controls); partici-
pants’ chracteristics are shown in Supplementary Table S1.
Additional methods on genotyping and imputation of
HLA alleles/haplotypes/AA are available as Supple-
mentary Appendix S1. All studies were approved by local
ethical committees following procedures of each country.

Smoking Initiation: Two-Sample Mendelian
Randomization

Because self-reported smoking was not available in
most studies, we used SNPs associated with smoking
initiation to perform two-sample MR.8 Summary statis-
tics for the association between SNPs and smoking initia-
tion (182 SNPs independently associated at P < 5 � 10�8)
came from the GWAS and Sequencing Consortium of
Alcohol and Nicotine use (n = 1 232 091, European
descent) (Supplementary Appendix S1),9 and those
for associations with PD came from Courage-PD
(Supplementary Table S2).

In Silico Prediction of Binding Affinity of
HLA-DRB1 Alleles to α-Synuclein

We assessed the binding affinity (nM) of HLA-DRB1
alleles to α-synuclein derived peptides using NetMHCIIpan
4.0 and predicted whether peptides are strong, weak, or
non-binders.10 After targeting 607 four-digit HLA-DRB1
alleles, we restricted our analyses to 34 alleles observed in
Courage-PD. Of 126 α-synuclein derived peptides,1 we
retained 96 peptides with lysine residues that can be
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homocitrullinated to examine the role of smoking-related
post-translational modifications. We also performed ana-
lyses restricted to a single peptide (Tyrosine 39, Y39) that
induces T cell responses in PD patients11 and was previ-
ously used for binding affinity predictions.2

Statistical Analyses
We used SAS9.4 (SAS Institute Inc, Cary, NC, USA),

STATA16 (StataCorp LP, College Station, TX, USA),
and R packages HIBAG12 and TwoSampleMR13

(R Foundation for Statistical Computing, Vienna,
Austria).

Interaction between Genetically Predicted
Smoking Initiation and HLA-DRB1

To perform an independent replication of the HLA-
DRB1 � smoking interaction, we excluded the French
study that contributed to identify the interaction
between smoking and rs660895 in PD.7

We used the random-effects inverse-variance
weighted (IVW)8 approach to perform MR analyses for
genetically predicted smoking initiation in two
strata defined by the presence of V11 encoded by HLA-
DRB1 alleles (Supplementary Appendix S1). We com-
pared the two MR estimates using the statistic

β2�β1ð Þ=
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
SE β2ð Þ2þSE β1ð Þ2

�r
, where β1 and β2 are

MR estimates in the two strata with variances SE β1ð Þ2
and SE β2ð Þ2; this difference represents the interaction
between smoking and HLA-DRB1 and follows a nor-
mal distribution. In sensitivity analyses, we used other
MR approaches that are less powerful, but more robust
to pleiotropy (weighted median-method and mode-
based, MR-PRESSO, MR-Lasso)8; we also performed
analyses after excluding 31 pleiotropic SNPs associated
with alcohol drinking and/or body mass index
(Supplementary Appendix S1).
As secondary analyses, we ranMR analyses stratified by

rs6608957 and HLA-DRB1*04,3 which are both
inversely associated with PD and in linkage disequilibrium
with V11. Analyses stratified by rs660895 have the advan-
tage that they did not involve HLA imputation and are,
therefore, based on a larger number of cases and controls
than analyses that requiredHLA imputation.

In Silico Prediction of Binding Affinity

To examine the influence of V11 encoded by HLA-
DRB1 alleles and homocitrullination (HC) of α-synuclein
derived peptides on binding affinity, we described binding
affinity for the four groups defined by the combination of
V11 and HC. All 2 � 2 differences were tested using the
Wilcoxon non-parametric test corrected for multiple
comparisons.14 We compared the percentage of binding

peptides in the four groups using multinomial logistic
regression.

Data Availability
Results can be reproduced using the Supplementary

Appendix S1.

Results

Supplementary Table S3 shows 19 SNPs from the
HLA region associated with PD after accounting for
multiple comparisons, of which 17 were located near
HLA-DRB1 (including rs660895); none of them was
associated with smoking initiation (P > 0.05). Among
64 alleles ofHLA class 2 genes (HLA-DPB1,HLA-DQA1,
HLA-DQB1, andHLA-DRB1), five were significantly and
inversely associated with PD (HLA-DQA1*03:01, HLA-
DQA1*03:03; HLA-DQB1*03:02; HLA-DRB1*04:01,
and HLA-DRB1*04:04) (Supplementary Table S4). The
odds ratio (OR) for the association of all HLA-DRB1*04
alleles combined with PD was of 0.84 (95% confidence
interval [CI], 0.78–0.91; P = 3.9 � 10�6). Associations
between DRB1 � HLA-DQB1 haplotypes and PD are
shown in Supplementary Table S4.
Among 131 AA encoded by HLA-DRB1 and 116 by

HLA-DQB1, 11 AA were associated (9 inversely, 2 pos-
itively) with PD and were all encoded by HLA-DRB1
(Supplementary Table S5). Two AA, V11, and S37,
remained significantly associated with PD after a back-
ward stepwise selection procedure, with a stronger
association for V11 (OR, 0.85; 95% CI, 0.79–0.92;
P = 2.2 � 10�5) than S37 (OR, 1.07; 95% CI, 1.00–
1.14; P = 0.040). The association of H13 and H33
with PD was explained by V11 (Supplementary Table
S6). We found no significant interaction between SE
and V11 (P = 0.29); only V11 remained associated
with PD (OR, 0.81; 95% CI, 0.74–0.89; P < 10–3)
when both were included in the model (Supplementary
Table S7).
The overall association between genetically predicted

smoking initiation and PD was of 0.86 (95% CI, 0.73–
1.05; P = 0.10) without evidence of heterogeneity
between SNPs (P = 0.40). Compared with 26%
(n = 2212) of the controls, 22% (n = 2531) of the
cases carried at least one V11 residue. Genetically
predicted smoking initiation was inversely associated
with PD in the absence of V11 (ORIVW, 0.74;
95%, 0.59–0.93; P = 0.0092), but not in its presence
(ORIVW, 1.25; 95% CI, 0.83–1.87; P = 0.29), with a
positive and significant interaction (P = 0.03) (Table 1,
Fig. 1). There was no significant heterogeneity across
SNPs and MR-Presso did not detect pleiotropy (all
P > 0.10). Results of pleiotropy-robust approaches were
consistent with the IVW method, although CIs were gen-
erally larger. Similar conclusions were reached after
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FIG. 2. Prediction of binding affinity (nM) according to the presence of a valine at position 11 (V11) coded by HLA-DRB1 alleles and homocitrullination
(HC) of α-synuclein derived peptides. *P values for the comparison versus the reference group (V11�HC�).

FIG. 1. Forest plot of the association between genetically predicted smoking initiation (inverse variance weighted estimate) and Parkinson’s disease
stratified by HLA-DRB1.
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excluding 31 pleiotropic SNPs (Fig. 1, Supplementary -
Table S8). Results were similar in analyses stratified by
rs660895 or HLA-DRB1*04.
Compared to V11�HC�, V11+HC� and V11�HC+

were both associatedwith decreased binding affinity, with a
stronger effect of HC+ than V11+ (Fig. 2, Supplementary -
Table S9). Alternatively, in the presence of HC+, V11+
increased binding affinity (all peptides) or had no effect
(Y39); HC+ had no effect on binding affinity in the pres-
ence of V11+. Analyses of binding and non-binding pep-
tides paralleled these results (Supplementary Table S10).

Discussion

We replicate an interaction between HLA-DRB1 and
smoking,7 according to which the inverse association
between smoking and PD is only present in participants
without protective HLA-DRB1 AA/alleles. In silico pre-
dictions of binding affinity are consistent with an inter-
action between V11 and post-translational smoking-
induced modifications of α-synuclein derived peptides.
Recent MR studies showed an inverse association

between genetically predicted smoking and PD.15-18 These
findings are in favor of a causal role of smoking in PD, but
the underlying mechanisms remain unknown and gene–
environment interactions analyses may contribute to their
understanding. The interaction pattern we found is similar
to the interaction between self-reported smoking and
rs660895 reported by Chuang et al.7 Our study represents
a fully independent replication using a different approach
to define smoking (MR) and SNP-based imputation of
HLA amino acids that allowed us to examine this interac-
tion at the AA level. Therefore, our findings contradict
those from Hollenbach et al1 who reported an interaction
in the opposite direction based on a selected sample of
smaller size.
Lower binding affinity for α-synuclein derived pep-

tides is associated with a weaker immune response that
may explain decreased PD risk.19 Our binding affinity
analyses are consistent with the interaction pattern we
identified. Although V11 and HC both decreased bind-
ing affinity for α-synuclein derived peptides in the
absence of each other, consistent with the inverse asso-
ciation of V11 and smoking with PD, there was a posi-
tive interaction between V11 and HC, whereby both
V11 and HC had a weaker or no effect in the presence
of each other; this pattern is consistent with the lack of
association between smoking and PD in V11 carriers
that we found.
We usedMR to define genetically predicted smoking ini-

tiation, rather than self-reported smoking; MR has the
advantage that, provided that a set of assumptions are
met, smoking-PD association estimates are less likely to be
biased by confounding or reverse causation than associa-
tion estimates based on self-reported smoking.8 Another

strength of our study compared to Chuang et al7 is that
rather than using a single SNP, we used genome-wide data
to impute AA encoded by HLA-DRB1. Finally, using an
independent dataset, we report similar associations with
HLA alleles and AA as previous studies.2,3 One limitation
of ourHLA-DRB1 � smoking interaction analyses is that
the approach we used allowed us to estimate the associa-
tion between smoking initiation and PD stratified by
HLA-DRB1, but did not allow us to estimate the associa-
tion betweenHLA-DRB1 and PD stratified by smoking.
Despite being one of the most robust findings in PD,

the mechanisms underlying its inverse association with
smoking remain unknown. This work represents the first
example of large-scale replication of a gene–environment
interaction in PD, and allows proposing a biological
mechanism to explain the inverse smoking-PD associa-
tion, in the context of a larger body of work on the rela-
tionship between the immune system and PD.19
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Supplementary methods

 

Courage-PD international consortium 

The Courage-PD (COmprehensive 
Disease) international consortium pooled individual-level data from 35 studies on Parkinson  from different 
populations worldwide and used the same array to genotype participants. 

The Geo-
one of the components of Courage-PD. This consortium aims at conducting collaborative studies on genetic 
susceptibility in Parkinson isease; one of its main features is that participating sites are distributed in the five 
continents, therefore representing a highly diverse population. In addition, several other studies from Europe 
contributed to Courage-PD. Parkinson  was diagn
Disease Society Brain Bank - UKPDSBB, Gelb, Bower).1-3  

All studies were approved by local ethical committees following the procedures of each country, and material transfer 
agreements were set up between participating sites and the University of Tübingen (Germany). 

 and demographic/environmental 
data. DNAs (25 l of DNA at a concentration of 50 to 100 ng/ l) were shipped for quality control to University of 
Tübingen (Germany) and genotyped in a central laboratory in Munich (Institute of Human Genetics, Helmholtz 
Zentrum, Germany). The samples from two sites (Gasser, Morris/Wood) were genotyped at the Laboratory of 
Neurogenetics (National Institute on Aging, National Institutes of Health, Bethesda, USA). Demographic data were 
harmonized and collected using a standardized form and cleaned at Inserm U1018 (Villejuif, France). 

In a previous study on the relation between genetically-predicted smoking and PD (7369 cases, 7018 controls), we 
excluded samples overlapping with iPDGC (to allow for an independent replication) and participants with a positive 
family history of PD or with Mendelian PD mutations (to avoid dilution of effects of environmental exposures).4 For 
the present analyses whose main objective was to examine the interaction between genetically-predicted smoking and 
HLA-DRB1, we retained samples overlapping with iPDGC and those with familial PD in order to increase the sample 
size and the statistical power to detect an interaction, as the number of participants required to detect interactions is 
larger than for main effects. Analyses are therefore based on 26 studies with at least 50 cases or controls of European 
descent (12424 cases, 9480 controls; Supplementary Table 1). 

 

Genotyping 

The Neurochip chip was used to genotype all the samples.5 Briefly, this chip is a custom-designed array containing a 
tagging variant backbone with good genome-wide resolution of about 306,670, complemented with a manually curated 
custom content comprised of 179,467 variants implicated in diverse neurological diseases, including Parkinson
disease. 

Diego, CA, USA). All arrays were scanned with an Illumina iScan and raw data were analyzed with the Illumina Beeline 
and GenomeStudio software packages using the manifest file Neuro_Consortium_20013217_A1.bpm. Clustering was 
performed in GenomeStudio with the GenTrain cluster 2.0 algorithm. Genotypes were post-processed with zCall 
(DOI: 10.1093/bioinformatics/bts479) to improve detection of rare alleles. 

 

Quality control 

Genotyped data exported from Genome Studio to PLINK format were used for quality control and downstream 
analysis. The pooled dataset from the 35 sites consists of 27,538 subjects. Phenotypic data were missing for 245 
subjects and three sites were removed as they only included cases, leaving 26,535 subjects (14,859 cases, 11,431 

Tübingen. The pipeline uses PLINK (https://www.cog-genomics.org/plink) and R scripts (R Foundation for Statistical 
Computing, Vienna, Austria) and the following steps were implemented separately for each site: 

1- Per individual quality control: 

 Identification of individuals with elevated missing genotyping rates or outlying heterozygosity rate: 

were excluded. 
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Identification of Individuals with discordant sex information: the homozygosity rate was calculated for X-
linked SNPs for each individual and compared to the expected rate. Participants for whom phenotypic 
and genotypic sex were discordant were removed. 

 Identification of duplicated or related Individuals: pairs of individuals with an identity by descent (IBD) 
greater than 0.185 were removed. 

 Eigensoft software was used to compute principal components in order to correct for population 
stratification by merging our dataset with HapMap.6, 7 A scatter plot of the first two principal components 
was used to identify outliers in each study. 

2- Per marker quality control: 

 Identification of markers with high missing data rate: a call-rate threshold of 96% was used and SNPs with 
a lower rate were removed. 

 SNPs with a significant (P<10-5) difference in rates of missing values between cases and controls were 
removed. 

 We excluded variants with a minor allele frequency (MAF) <5×10-8 and those in Hardy-Weinberg 
disequilibrium (P<5×10-8). 

 

Imputation 

After QC, we used the HRC/1000G imputation preparation and checking tool 
(https://www.well.ox.ac.uk/~wrayner/tools/HRC-1000G-check-bim-v4.3.0.zip) to check for Ref/Alt allele assignments, 
incorrect strands, deviation from allele frequency, and palindromic SNPs. Imputation of autosomal variants was 
performed separately for each dataset based on based on 271,398 to 373,664 SNPs in each study, through the Michigan 
Imputation server using the HRC reference panel and the GRCh37/hg19 assembly with a R² filter of 0.3. The mean of 
the number of SNPs available in each study after imputation was 13,710,549 (SD=2,986,478). 

 

Imputation of HLA alleles 

Sequence-based typing of HLA alleles is considered the gold standard for HLA typing, but is time-consuming and cost-
prohibitive for research purposes. An alternative approach that has considerably developed over the past 10 years is 
SNP-based imputation of HLA alleles. These methods take advantage of the extended haplotype structure within the 
HLA region to predict HLA alleles using dense SNP genotypes such as those available in GWAS datasets and require 
access to large and ethnically diverse training datasets including both SNP and sequenced HLA alleles.8 

Four-digit alleles of HLA class I (HLA-A, HLA-B, HLA-C) and II (HLA-DPB1, HLA-DQA1, HLA-DQB1, HLA-DRB1) genes 
were imputed based on GWAS data using the HIBAG R package (R Foundation for Statistical Computing, Vienna, 
Austria) separately in each of the 26 Courage-PD studies including European individuals (12,424 cases, 9,480 controls; 
Supplementary Table 2) using the European reference panel provided by HIBAG.8, 9 Given the results of previous 
studies that highlighted HLA class II genes in PD, the remainder of our analyses focused on these genes. Two-digit 
alleles (e.g., HLA-DRB1*04) were derived by combining four-digit alleles (e.g., HLA-DRB1*04:01, HLA-DRB1*04:02, etc.). 

Allelic imputation probabilities were high in all studies and comparable between cases and controls. As recommended 
in the original publication, we retained alleles with an imputation probability greater than 50% as this threshold 
represents the best compromise between accuracy and call rate.8 At this threshold, HIBAG prediction accuracies 
ranged from 94.8% to 99.2% for four-digit alleles for individuals of European descent, with call rates between 90.1% 
and 98.8%.8 A study that imputed HLA alleles in Europeans using HIBAG with a 50% threshold compared the results 
of HLA-DRB1 imputation to high throughput HLA sequencing in 380 PD samples from Norway.10 There was good 
agreement between imputed and sequenced alleles: for HLA-DRB1*04:01 alleles, sensitivity was 96% and specificity was 
91%; for HLA-DRB1*04:04 alleles, sensitivity was 97% and specificity was 92%; for HLA-DRB1*04 alleles, agreement was 
excellent (sensitivity, 98%; specificity, 96%).10 In our study, on average, 3% of participants were excluded from the 
analyses due to an allelic imputation probability 50%; depending on the gene, the number of cases included in the 
analyses ranged from 11,343 to 12,341 and the number of controls from 8,595 to 9,417. In sensitivity analyses based 
on a more stringent probability threshold of 80%, we verified that associations between HLA alleles and PD remained 
stable although the number of cases and controls decreased by ~29%. 
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Haplotype and amino acid imputation of the HLA region

Imputation of A~B~C~DRB1~DQB1 haplotypes and amino-acids (AA) was performed separately in each of the 26 
Courage-PD studies including European individuals using Easy-HLA (https://hla.univ-nantes.fr/).11 Easy-HLA implements 
a computational and statistical method of HLA haplotypes inference based on a published reference population 
containing over 600,000 haplotypes to upgrade missing or partial HLA information; it also provides additional functional 
annotations including AA of proteins coded by HLA alleles. 

subsequent analyses (~15%) 
which are therefore based on 10,613 cases and 8,056 controls. As for HLA alleles, we restricted our analyses to HLA 
class II genes and defined HLA-DRB1~HLA-DQB1 haplotypes (n=89). 

We determined HLA-DRB1 alleles that carried the shared epitope (SE), a five AA sequence motif in positions 70-74 of 
HLA-DR  chains encoded by HLA-DRB1 alleles, using the IPD-IMGT/HLA database (Release 3.44.0, 
https://www.ebi.ac.uk/ipd/imgt/hla/). 

 

Statistical analyses 

 

We identified SNPs located in the HLA region between positions chr6:28,477,895 and chr6:33,448,264. Of 38,946 
In addition to SNPs with a minor 

allele frequency (MAF) <1% and in Hardy-Weinberg disequilibrium (P<5×10-8), we also excluded those with low 
imputation quality (r²<0.8). 
model using logistic regression adjusted for sex and the first four principal components (PC) using PLINK software 
(v1.9).12 We used the GWAMA software13 
(I²>25%) effects model and to calculate ORs and their 95% CI.  

Allele frequencies of HLA class II genes, haplotypes, and AA were estimated in cases and controls per study and then 
meta-analysed to estimate pooled frequencies. 

HLA class II genes, DRB1~DQB1 haplotypes, and AA encoded by 
HLA-DRB1 and HLA-DQB1 was estimated under a dominant model using logistic regression adjusted for study, sex, and 
the first four 
excluded from the analyses. A total of 64 alleles of HLA class II genes (39 were available in 26 studies and 25 in 18-25 
studies) and 24 DRB1~DQB1 haplotypes (12 were available in 26 studies and 12 in 18-25 studies) were considered. 
We selected 247 AA available in at least 20 studies whose frequency in controls 226 available 
in 26 studies); after independent analyses for each AA, we used a backward stepwise selection procedure starting 
from a model including all AA and their two-way interactions. We also estimated Spearman correlations between AA 

 

For all of the analyses described above, we accounted for multiple testing by calculating adjusted P-values (q-values) 
 as statistically significant.14 

In order to assess the independent and joint effects of SE and V11, we constructed a four-class categorical variable 
corresponding to the combination of these two variables (dominant model); the interaction between the two variables 
was tested by including a multiplicative interaction term in the model. Given the absence of a significant interaction, 
we then ran a multivariable model including SE and V11 to estimate their independent effects. 

 

Interaction between HLA-DRB1 and genetically-predicted smoking initiation: stratified two-sample 
Mendelian randomisation 

For our Mendelian randomization analysis, we excluded the Elbaz site as it was included in the initial study that showed 
an interaction between rs660895 and cigarette smoking in Parkinson  disease.15 

Mendelian randomization uses genetic variants, mostly SNPs, associated with an exposure to estimate its causal effect 
on an outcome. In two-sample Mendelian randomization, the SNP-exposure and SNP-outcome association estimated 
(beta and SE) come from two independent samples. To be valid instrumental variable (IV), the SNPs must verify three 
assumptions: (i) they must be associated the exposure, (ii) they must not be directly associated with the outcome 
except through the exposure and (iii) they must not be associated with unmeasured confounders of the exposure-
outcome association.16 

After clumping to retain independent SNPs (r²>0.001, genomic region=10,000 kb, based on European ancestry 
reference data from the 1000 Genomes Project), we selected a total of 203 SNPs associated with smoking initiation 
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in the GWAS and Sequencing of Alcohol and Nicotine use consortium (GSCAN),17 of which 3 were not available in 
Courage-PD and 18 were excluded (
available in at least 17 studies), leaving 182 SNPs for our Mendelian randomization analyses (F-statistic=205.75; 
Supplementary table 2); these SNPs explain 3% (R²) of the variance of the exposure (smoking initiation).4, 18 Of 
these SNPs, 7 (3.8%) were genotyped and 175 (96.2%) were imputed; when genotyped SNPs were available, we 
selected them in priority. 

We estimated associations between each of the 182 SNPs and PD in strata defined by HLA-DRB1 (V11, rs660895, HLA-
DRB1*04). For each site, logistic regression adjusted for sex and the first four principal components was performed 
for each SNP under an additive genetic model (number of alleles for genotyped SNPs, dosage for imputed SNPs) using 
PLINK software (version 1.9).12 Effects size and standard errors from the 26 studies were meta-analysed using the 
GWAMA software.13 Those -effect model, 
while we used a random-effects model for SNPs with high heterogeneity (I²>25%). 

We used the random effects inverse-variance weighted (IVW)19 approach in two strata defined by HLA-DRB1 (V11, 
rs660895, HLA-DRB1*04), based on summary statistics corresponding to the association between SNPs and Parkinson  
disease in Courage-PD, and the association between SNPs and smoking initiation in GSCAN. Heterogeneity between 

-statistic. Compared to analyses stratified by V11 or HLA-DRB1*04 that relied 
on imputation of HLA alleles, analyses stratified by rs660895 did not require HLA imputation and are based on a larger 
number of cases and controls. 

In sensitivity analyses, we used other MR approaches less sensitive to pleiotropic effects.18, 20 The weighted median-
method provides consistent estimates if at least 50% of the SNPs are valid instruments.21 The weighted mode-based 
method uses the causal estimate from each SNP to calculate the modal estimate. The largest group of variants with 
the same causal estimate in the asymptotic limit are considered valid instruments.22 MR-PRESSO allows to detect 
outliers (global test), to compute an estimate corrected for horizontal pleiotropy after removing them (if p-global 
test<0.05), and to test the difference between the original and updated estimates (distortion test).23 The MR-Egger 
method can detect directional pleiotropy and provide corrected effect estimates, but it requires the strong and non-
verifiable InSIDE (INstrument Strength Independent of Direct Effect) assumption and in some situations can lead to 
biased estimates and inflated Type 1 error.24 We used the I²GX statistic to quantify the strength of regression dilution 
bias in SNP-exposure association estimates for MR-Egger, with values <90% indicating violation of the NOME (No 
Measurement Error) assumption.25 There was no evidence of directional pleiotropy in any strata (P>0.30) but I²GX was 
of 0.66 in our study. For these reasons, we chose to use MR-Lasso instead, another robust method in which an 
individual intercept is included for each SNP, thus allowing to detect individual pleiotropic SNPs rather than testing 
for global directional pleiotropy (as MR-Egger does).26 The penalty term in Lasso regression shrinks the intercepts and 
forces some of them to be 0; genetic variants whose intercept is 0 are considered as valid instruments and used in the 
analysis, while the others are considered as pleiotropic variants and are excluded. The degree of shrinkage is 
determined by the value of the tuning parameter . MR-Lasso is less sensitive than MR-Egger to violations of the InSIDE 
assumption. 

We also searched for pleiotropic SNPs associated with PD or with exposures associated with PD (body mass index, 
alcohol drinking, coffee drinking) at a genome-wide significant level using the Phenoscanner database and phenoscanner 
R package to examine whether some SNPs were associated with PD or with environmental exposures associated with 
PD.27, 28 We identified 7 SNPs associated with alcohol drinking and 26 SNPs associated with BMI (2 in common), and 
repeated the analyses after excluding 31 SNPs.  
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Discussion 

« Every decision is made in darkness. Only by making a 

choice can we learn whether it was right or not. » 

The Prisoner,  Outer Wilds 
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VII - Discussion 

À l’instar de l’évolution rapide des techniques génomiques qui a amené les chercheurs à constamment 

repenser l’analyse de données pangénomiques, la redécouverte constante du HLA a transformé sa 

compréhension et son analyse durant ces dix dernières années. À l’intersection des domaines de la 

bioinformatique et de l’immunogénétique, des algorithmes toujours plus rapides et efficaces se sont 

succédés pour faciliter le typage HLA à partir de données de séquençage ou le prédire à partir de panels 

de référence. Ainsi, l’imputation HLA a également commencé à combler le manque de données global 

en faisant levier des GWAS existantes pour augmenter le pouvoir statistiques des études. Pourtant, 

elle fait face à de nombreux obstacles liés à l’immense diversité de la région du CMH dans laquelle se 

trouvent les gènes du HLA. Les travaux de cette thèse et du projet SHLARC s’inscrivent dans un effort 

continu de la communauté d’immunogénétique pour améliorer l’imputation HLA, ainsi que dans un 

dessein plus global de démocratisation de l’analyse HLA. 

Avec l’imputation HLA d’individus d’ancestralité composite, nous avons lancé un effort 

méthodologique parallèle à celui de l’augmentation de la taille des panels de référence, dont on peut 

comparer les efficacités. 

VII.1 - La trajectoire de l’imputation HLA 

VII.1.1 - La recherche de pistes d’amélioration par la génération de nouvelles données 

L’imputation HLA prend sa source dans les modèles d’imputation SNP de 2008 par Leslie et al. (317). 

Ils disposaient déjà d’une grande précision (plus de 95%) dans des populations diverses en se basant 

sur le projet HapMap, avec environ 500 individus européens, africains et asiatiques (25). La 

comparaison avec les travaux actuels n’est pourtant plus possible car les données ne sont plus les 

mêmes et la diversité HLA non plus. En effet, ces modèles nécessitaient des données déjà phasées, 

mais surtout seulement 3 000 allèles HLA étaient connus, alors que ce nombre a été multiplié par dix 

en moins de vingt ans. De plus, l’imputation HLA tend maintenant à se concentrer sur des populations 

sous-représentées, sur un plus grand nombre de gènes HLA et, de fait, sur des allèles plus rares, 

récupérés grâce à un séquençage plus exhaustif. 

Le sujet de cette thèse se concentre sur les populations sous-représentées et d’ancestralité composite. 

Ces travaux sont construits à partir des observations de la communauté scientifique sur l’impact de la 

diversité dans l’imputation HLA. 

En préambule, il est intéressant de suivre les résultats des études menées sur l’impact de la diversité 

sur l’imputation des polymorphismes SNP. Herzig et al. ont ainsi pu montrer qu’il est possible de 

complémenter les panels de référence multi-ethniques des plateformes d’imputation par des données 
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d’une population absente. L’ajout de données d’individus français, alors que le panel de référence 

contient des européens majoritairement du Royaume-Uni, augmente la précision d’imputation. 

Notamment, l’imputation hybride, en choisissant le génotype imputé le plus probable des deux 

modèles, semble améliorer l’imputation des allèles rares (379). Ces résultats sont également répliqués 

avec une cohorte de 37 000 individus estoniens, où l’association avec les variants rares et codants est 

largement améliorée (380). 

Dans les méthodes actuelles d’imputation HLA, deux stratégies principales ont été mises en place pour 

améliorer la précision : la création des panels de référence spécifiques ou multi-ethniques. Huang et 

al. ont ainsi construit leur propre panel de référence d’imputation HLA composé d’individus de la 

biobanque Taiwanaise, sans évaluer néanmoins son efficacité face à d’autres panels (381). D’autres 

études ont démontré qu’un panel de référence spécifique (ex. japonais) a de meilleures performances 

d’imputation que des panels européens ou multi-ethniques (382). Ritari et al. sont arrivés aux mêmes 

conclusions avec un panel de référence d’individus finlandais, en montrant aussi que le choix du 

génotype HLA de plus haute probabilité (entre européens et finlandais) pouvait améliorer les résultats 

pour HLA-C et HLA-DQA1 notamment (336). 

À l’inverse, certains chercheurs ont créé des panels de référence avec le plus de diversité possible. 

Degenhardt et al. ont ainsi réuni 2 276 individus d’Asie, d’Europe et du Moyen-Orient et démontré 

l’amélioration de l’imputation HLA par rapport à un modèle construit avec les données 1KG seulement 

(346). Le plus important panel de référence multi-ethnique à ce jour est celui de Luo et al. qui regroupe 

plusieurs biobanques pour 21 546 individus d’ancestralités diverses. Ils ont pu mettre en évidence une 

meilleure précision d’imputation dans plusieurs populations, en comparaison à un panel de référence 

européen, même en réduisant la taille du panel artificiellement (383). 

Les articles sur les panels de référence spécifiques sont les seuls à comparer leur performance avec 

celles des panels multi-ethniques, il semblerait ainsi qu’un panel créé pour imputer une population 

particulière offre une meilleure précision, néanmoins comme cela n’est pas toujours possible, les 

modèles multi-ethniques restent globalement les plus utilisés. Cette manière d’envisager l’imputation 

HLA nécessite un effort de typage. 

En conséquence, les travaux de cette thèse ont plutôt cherché à changer sa méthodologie, pour 

s’affranchir de la non-exhaustivité du typage HLA et améliorer l’imputation HLA des population sous-

représentées. Nous avons décidé d’évaluer ceci avec une population d’ancestralité composite, comme 

ont pu le faire Nunes et al. (345) et Karnes et al. (334) en montrant que l’ajout de la population ciblée 

dans le jeu de données d’entraînement améliore l’imputation HLA. Par définition, ces populations ne 

correspondent pas à un seul groupe ethnique, ainsi notre hypothèse principale a été que l’on peut 
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remplacer ces groupes par une mesure de proximité génétique plus précise, et ainsi inclure les 

populations mixtes ou non-représentées. 

VII.1.2 - La création de panels de références personnalisés et ses limites 

Nous avons introduit le concept de panels de références personnalisés de façon à prendre compte plus 

précisément la diversité HLA des populations à imputer, notamment dans les allèles les plus rares. Les 

résultats ont montré une supériorité globale des panels de références plus importants en taille, 

cependant, les panels personnalisés prouvent sur certains allèles qu’ils peuvent amener de 

l’information. Ainsi, des allèles HLA pourtant présents dans le plus grand panel n’étaient pas imputés, 

contrairement à notre modèle personnalisé. 

Malheureusement, la limite principale de notre étude est le nombre d’individus sélectionnés dans ces 

panels. En effet, dans un souci d’homogénéité avec la taille des super-populations que nous 

comparons, nous avons restreint ces modèles à 200 individus. De fait, même lorsque les génotypes 

HLA imputés étaient corrects dans notre modèle, il était impossible de le prédire en comparant avec 

les post-probabilités d’un modèle multi-ethnique composé de plus d’individus, comme dans les études 

d’Herzig et al. et Ritari et al. (336,379). Par ailleurs, certaines imputations ont été effectuées avec 

plusieurs modèles différents, ce qui a virtuellement augmenté le nombre d’individus nécessaires pour 

la phase d’entraînement. Pour contrer ces limitations, les données de SABE ainsi que d’autres jeux de 

données en cours d’acquisition par le projet pourront permettre d’augmenter la taille de ces modèles 

personnalisés. Enfin, dans le cas des modèles combinés, la comparaison de l’imputation HLA de chaque 

partie du jeu de données de validation, plutôt que globalement, permettrait de donner une idée par 

sous-groupe génétique identifié de la précision obtenue. 

Nous avons choisi la réduction de dimension, avec l’ACP et l’UMAP, qui est utilisée en association 

génétique pour enlever l’ancestralité comme facteur confondant, grâce aux coordonnées réduites des 

individus. Sachant que les fréquences des allèles HLA sont différentes dans les populations, l’hypothèse 

est qu’imputer une population à partir d’un panel de référence où les individus lui sont proche 

génétiquement permettra de maximiser la précision. Nous avons pu montrer que l’UMAP était 

intéressante pour représenter les populations lorsqu’on se base sur la région du CMH seulement. Son 

utilisation en dehors de l’analyse en single cell, pour la génétique des populations, connait un certain 

essor (367). Cependant, nous n’avons pas réussi à voir une différence nette de performance par 

rapport à d’autres panels de références où les individus étaient sélectionnés par ACP : ni en changeant 

le nombre de dimensions prises en compte, ni en changeant les SNP intégrés. Le choix de la proximité 

SNP basée sur la région du CMH pourrait être réduite à nouveau pour s’intéresser seulement au locus 

HLA que l’on veut imputer, afin de capter les haplotypes SNP spécifiques du gène voulu. Aussi, il serait 
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intéressant d’explorer le changement de représentation de CAAPA lorsque l’UMAP est calculée avec 

ou sans la population de 1KG. Par ailleurs, nous avons répliqué nos résultats avec la population 

brésilienne de SABE en tant que jeu de données de validation (plutôt que CAAPA). Cependant, ces 

résultats se basent sur la réduction de dimension calculée avec la population de CAAPA, ce qui peut 

altérer les résultats. Sakaue et al. ont montré que la combinaison de l’ACP et de l’UMAP affine la 

représentation des populations génétiques. Les populations éloignées génétiquement sont 

représentées comme telles et les structures sous-jacentes à chacune de ces populations est également 

conservée. Cette méthode pourrait ainsi aider à la sélection d’un panel de référence précis (370). 

Une des spécificités des panels de référence de HIBAG est de retenir les liens entre les haplotypes SNP 

et des allèles HLA. Or, deux haplotypes SNP peuvent être associés à un même allèle HLA, et ce 

indépendamment de la rareté de l’allèle. Degenhardt et al. montrent que des erreurs systématiques 

peuvent apparaître dans l’imputation HLA selon les ancestralités à cause de cette différence de fond 

haplotypique (346). L’étude préconise des calculs de sensibilité et spécificité selon l’ancestralité et de 

vérifier les résultats post-imputation pour identifier les haplotypes problématiques (384).  

VII.1.3 - Le nouveau monde de l’imputation HLA 

Pendant ma thèse, de nouvelles versions d’anciens algorithmes et de nouveaux logiciels d’imputation 

HLA ont été développés. Bien que HIBAG reste un des outils d’imputation HLA les plus utilisés, 

pratiques et performants, ces nouveaux logiciels remettent en question sa prépondérance. En effet, 

CookHLA et DeepHLA sont sortis en 2021 en introduisant des propriétés différentes dans leurs calculs 

(332,333). 

CookHLA est une évolution de l’algorithme de SNP2HLA (321) qui impute les acides aminés à un locus 

HLA et déduit les allèles. Dans cette version, l’imputation est effectuée par exon (pour les plus 

polymorphes) pour éviter la réduction du déséquilibre de liaison avec la distance génétique. De plus, à 

l’instar des travaux de cette thèse, CookHLA se concentre notamment sur l’impact de l’ancestralité sur 

l’imputation HLA. Cependant, CookHLA utilise une carte génétique qui décrit les relations statistiques 

entre les différents polymorphismes en prenant en compte la similarité entre les individus, ce qui 

améliore la précision d’imputation. 

DeepHLA quant à lui est une implémentation d’un algorithme de réseaux neuronaux profonds 

convolutifs et multi-tâches (multitask convolutional deep learning) (333). La principale originalité de ce 

type de deep learning est sa capacité à prédire plusieurs variables, ici plusieurs loci HLA, en parallèle, 

utilisant ainsi les relations statistiques entre les différents loci pour améliorer le résultat. Naito et al. 

ont eux mis leurs efforts sur l’imputation des allèles rares et ont réussi à obtenir de meilleurs résultats 

par rapport à SNP2HLA et HIBAG. 
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Bien qu’il manque une comparaison indépendante de ces logiciels entre eux, et avec les autres outils, 

nous pouvons imaginer qu’ils changeront également le choix d’imputation HLA (385). De plus, 

l’application des panels de référence personnalisés pourrait toujours être envisagé et tester dans 

chaque condition. Ces nouveaux algorithmes apportent de nouveaux concepts dans l’imputation HLA 

mais le problème de la rareté, ou de l’absence d’un allèle, dans un jeu de référence reste insoluble 

malgré tout. Ceci explique l’importance, en parallèle de ces changements méthodologiques, de la 

récolte de nouvelles données de génotypes HLA. Pour illustrer cette rareté, la base de données AFND 

dispose des données de 10 millions d’individus, soit 20 millions d’allèles à un locus donné (163). Si un 

allèle est retrouvé chez seulement un seul individu dans la base de données, une estimation rapide à 

partir de sa fréquence donnerait seulement 800 occurrences dans la population mondiale. Les 

approximations du nombre d’allèles différents dans le monde est de 3 millions par locus, ce qui indique 

que de nombreux allèles restent à découvrir (171). 

En outre, d’autres outils versés dans l’aide à l’imputation HLA et aux analyses qui en découlent 

viennent s’ajouter à la palette de l’immunogénéticien. Degenhardt a développé un outil pour 

l’imputation HLA qui évalue également plusieurs métriques pour aider à l’analyse et identifier les 

allèles potentiellement problématiques (384). HLA-TAPAS, par exemple, intervient à chaque étape de 

l’analyse, pour la vérification du format des allèles HLA, à la création de panels de référence jusqu’à 

l’imputation et l’analyse d’association (383). La création de telles procédures autour de l’imputation 

HLA montre une envie des chercheurs de faciliter l’analyse HLA et de la rendre disponible au plus grand 

nombre. Tous ces efforts, dont le SHLARC se revendique, ont pour rôle de faire avancer la communauté 

génétique et immunogénétique sur les questions de l’association du HLA, pour avancer vers une réelle 

compréhension des mécanismes sous-jacents. 

VII.2 - L’évolution de l’analyse HLA et son impact sur le monde de la génomique et 

de la clinique 

VII.2.1 - De l’association génétique des SNP du CMH à une analyse complète du HLA 

En 2013, le constat de Trowsdale & Knight sur l’association HLA tempérait les nombreux résultats 

obtenus dans les GWAS : « It is sobering to reflect that, after several decades, progress has really taken 

place only on the [resolution of HLA amino acid association], and even then the progress has tended 

to be refinement more than novel insight » (254), notamment en citant le diabète de type 1 dont 

l’association est connue depuis 1987 et redécouverte régulièrement depuis (256). Kennedy et al. 

indique aussi que la plupart des associations SNP peinent à indiquer un gène candidat pour les 

pathologies dans la région du CMH (23). 
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Grâce à l’imputation HLA j’ai pu participer à des études d’association plus précises révélant des liens 

entre des haplotypes HLA étendus conservés chez des individus afro-américains dans la sclérose en 

plaques (386). Par ailleurs, nous avons montré avec Valencia et al. l’association de deux acides aminés, 

Leucine 26 et Proline 55 de HLA-DQB1, avec la clairance spontanée du virus de l’hépatite C (hepatitis 

C virus, HCV), en parallèle d’une étude de la présentation des peptides de l’HCV. Enfin avec 

Domenighetti et al., nous avons pu combiner des données de génotypes HLA, de prédiction de 

présentation de peptides, d’haplotypes HLA et des données cliniques pour affiner la compréhension 

de l’association de HLA-DRB1 avec la maladie de Parkinson, et son interaction avec le statut tabagique 

(300). 

Cependant, la pandémie de COVID-19 a montré la complexité actuelle d’une analyse HLA rigoureuse 

(212). Si les GWAS et les associations HLA ont déjà fait leurs preuves, elles requièrent un grand nombre 

d’individus pour prendre en compte la diversité des allèles. Or, dans un contexte de production rapide 

de résultats, la qualité des associations s’en retrouve diminuée. Le HLA est un candidat évident pour 

toutes les associations avec des phénotypes immunitaires, cependant, l’absence de lien statistique 

dans de grandes cohortes semble mettre de côté cette hypothèse. Au contraire, les plus petites études 

entre le HLA et SARS-CoV-2 montrent des associations, comme le MERS et SARS par le passé, qui sont 

susceptibles d’être aléatoires (387). 

Concernant la réduction de dimension, bien qu’elle semble adaptée et maintenant utilisée en routine 

dans les études d’associations, une étude récente par Elhaik semble remettre en cause sa fiabilité 

(388). L’une des faiblesses majeures serait que l’ACP présente des distances très différentes en 

génétique des populations selon le nombre d’individus dans chaque groupe ancestral, ce qui pourrait 

fausser entièrement la correction dans les études d’association. Ces résultats extrêmement 

controversés sont encore récents et nécessitent du temps avant d’être confirmés. Les résultats de 

distance entre les populations génétiques, obtenus avec l’UMAP dans nos travaux récents, ou ceux de 

Sakaue et al. (370) ouvrent la voie pour un changement de la représentation de l’ancestralité. 

Ainsi, pendant mes travaux de thèse, l’imputation HLA a permis d’étendre la place des études 

d’association HLA, mais il ne faut pas négliger l’effet combiné des analyses HLA plus larges, comme les 

haplotypes ou la prédiction de l’affinité des allèles pour ajouter des arguments dans la causalité de 

l’association HLA-pathologie. Ce futur de l’association HLA est également lié à celui de l’imputation 

HLA, car avec les méthodes de séquençage toujours plus efficaces, il faut se demander comment va 

évoluer la génération de ces données. 
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VII.2.2 - Quel futur pour l’imputation HLA ? 

La création du SHLARC a permis de rassembler de nombreux acteurs de l’immunogénétique, d’évaluer 

l’imputation HLA, de trouver des solutions pour prendre mieux en compte l’ancestralité et d’appliquer 

ceci dans des études d’associations HLA. Le consortium rassemble pour l’instant 3 384 individus, dont 

près de la moitié est d’ancestralité composite africaine-européenne. De nouvelles données de 

Finlande, multi-ethniques des États-Unis et de populations diverses s’ajouteront également dans les 

prochaines années. Le pouvoir d’imputation HLA de ces panels de référence seront disponibles dans 

un site Internet qui facilitera l’imputation de toutes les populations pour les généticiens. 

Des sites d’imputation HLA existent déjà, comme celui du HLA Imputation Portal (HIP), HKImpNet (383) 

ou HLA-IMPUTER (389,390) mais leur capacité d’imputation est limitée aux panels de référence de 

base de HIBAG, dont le plus conséquent est le panel européen. D’autres jeux de données, telles que 

les biobanques de Taiwan (228), du Japon (391), de la Finlande (336) ou celle du Royaume-Uni (392) 

n’ont pas encore des données HLA complètes et pourront servir de référence dans le futur. 

Récemment, le consortium TopMed s’est associé avec le serveur d’imputation SNP du Michigan pour 

proposer son panel de référence pour les SNP, mais aussi pour le HLA (316). Le panel est composé de 

24 456 individus, à près de 50% européens mais avec près de 25% d’individus afro-américains. La 

limitation majeure de ce panel est le format des génotypes HLA qui sont donnés en groupe G, c’est-à-

dire qu’ils ne décrivent que les exons les plus polymorphes et ne prédisent pas la séquence entière de 

l’allèle. Dans le futur, il sera intéressant de faire évoluer la diversité des panels de recherche et fournir 

la résolution la plus haute possible pour les allèles HLA, avec au minimum deux champs pour décrire 

entièrement la séquence des allèles. 

Il est important de se questionner sur le futur de l’imputation HLA et de sa place dans la communauté 

d’immunogénomique dans les années à venir. Les motivations qui poussent à utiliser l’imputation HLA 

sont sa facilité à exécuter, même sur des jeux de données déjà existants, ainsi que son coût moindre. 

Ces dernières années ont connues une baisse importante du coût de séquençage de génome qui est 

passée en-dessous des 1 000$ par échantillon (393). De plus, la région du CMH dispose maintenant 

d’algorithmes d’alignement optimisés qui permettent d’obtenir un typage à partir de génomes ou 

exomes entiers (342). Malgré cela, l’imputation HLA est toujours d’une importance capitale. En effet, 

le prix d’un génotypage SNP, qui permet d’obtenir un typage HLA également, reste 5 à 10 fois plus 

faible qu’un séquençage. De plus, les données SNP d’association déjà générées peuvent toujours être 

étendues grâce à cette imputation HLA, sans coût supplémentaire. Même si de nombreux allèles rares 

sont absents des panels de référence actuellement, l’ajout de nombreux individus d’ancestralités 

diverses au fil des années va permettre de combler ce manque : les allèles rares vont avoir plus 

d’occurrences et de nouveaux allèles deviendront les allèles rares. 
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Une interrogation récurrente autour de l’imputation HLA est sa capacité à être transposée en clinique, 

notamment pour la transplantation. L’incertitude inhérente à l’imputation avec les probabilités liées 

au génotypes et l’absence de certains allèles dans les panels de référence empêche pour l’instant toute 

utilisation en transplantation. Afin de réduire cette incertitude, il serait intéressant de la quantifier par 

rapport à un séquençage classique qui peut également présenter des erreurs. En gardant tous les 

génotypes les plus probables rendus par HIBAG pour un individu, il serait aussi possible d’évaluer les 

épitopes de toutes ces prédictions et donner une vue d’ensemble. Les erreurs de génotypes HLA dans 

l’imputation sont souvent liées à des allèles proches, ainsi, si tous les génotypes imputés ne présentent 

pas un certain épitope, cela pourrait être considéré comme sûr pour la transplantation. 

L’analyse HLA est un domaine à l’intersection de la génétique, de l’immunologie et de la 

bioinformatique. Toutes les évolutions décrites dans la récolte des données méthodologiques, 

l’imputation, et la prédiction d’autres paramètres du HLA modifient le paysage immunogénétique, et 

impactent également d’autres disciplines. 

VII.2.3 - Les conséquences globales des avancées technologiques en 

immunogénomique 

Les efforts concentrés sur l’imputation HLA et son analyse ont aussi améliorer la prise en charge de la 

région entière du CMH et changent la manière d’appréhender la génétique. En effet, d’autres gènes 

que ceux du HLA sont polymorphes et les motifs de déséquilibre de liaison dans le CMH peuvent servir 

pour leur imputation. Ainsi, des algorithmes comme MHC*IMP ou DeepHLA ont été testés avec les 

gènes HLA-E/-F/-G, ou MICA, MICB et TAP (331,333). MICA et MICB (MHC class I polypeptide related 

sequence A/B) sont des protéines homologues aux gènes HLA de classe I mais elles ne se lient pas avec 

la β2-microglobuline et ne présentent pas de peptides. Elles ont néanmoins deux cents allèles chacune 

et interagissent avec la protéine NKG2D des cellules NK (394). 

En extension des logiciels de prédiction de liaison des peptides aux allèles HLA, le logiciel ERGO-II 

intègre également la variabilité des TCR (395). Les TCR ont un système de polymorphisme à part, avec 

des réarrangements génomiques de différentes régions, V, D et J, qui incorporent des variations aux 

jonctions. Pour l’activation des lymphocytes T, l’ensemble TCR-peptide-HLA est essentiel, et ERGO-II 

permet de prédire l’affinité de chaque membre du complexe grâce à des réseaux de neurones. Ces 

interactions sont essentielles pour comprendre l’activation des lymphocytes mais également la 

sélection des lymphocytes T dans le thymus, car Sharon et al. ont montré que le polymorphisme des 

allèles HLA était associé à la diversité des TCR chez un individu (396).  

En dehors de la région du CMH, les algorithmes d’imputation ont trouvé une autre utilité sur le 

chromosome 19 où sont situés les gènes KIR. Ce sont non seulement des gènes très polymorphes avec 
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des centaines d’allèles mais il existe une diversité de gènes différents qui sont présents ou absents 

selon les haplotypes portés par l’individu. Ainsi des outils tels que KIBAG (397), KIR*IMP (330), ou par 

Ritari et al. (398), reprennent des algorithmes ou des méthodes existantes avec le HLA pour créer des 

panels de référence SNP-KIR. Cependant, la majorité des algorithmes d’imputation KIR se concentrent 

sur le contenu en gènes KIR mais ne vont pas au niveau de l’allèle. 

En prenant du recul sur la biologie, comme l’exemple de 23andMe et des données génétiques évoqué 

au début de cette thèse, la croissance exponentielle de la récolte de données immunogénomiques 

pose des questions sur leur confidentialité. Notamment, la base de données AFND centralise les 

données HLA qui sont des données de santé personnelles et identifiantes : ceci nécessite des 

autorisations. Avec Sayadi et al. nous avons décrit comment distribuer les calculs de fréquence d’allèles 

HLA sur le site en gardant les données dans leurs centres respectifs (399). Pour finir, ces efforts de 

récolte de données HLA à travers le globe, menées par le SHLARC ou d’autres projets ne doivent pas 

s’effectuer au détriment des populations dans lesquelles les données sont récupérées. Lors des 

conférences de l’European Federation for Immunogenetics et l’American Society of Human Genetics, 

de nombreuses interventions sur la diversité génétique en population ont rappelé que ces récoltes 

sont des collaborations internationales qui doivent être faite avec l’accord et dans l’intérêt des 

populations, non comme une fin en soi. Il est impératif de penser ces collaborations et de réfléchir en 

amont à leur utilisation et à leurs conséquences. 
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Conclusion 

“I learned a lot, by the end of everything. The past is 

past, now, but that’s… you know,  that’s okay! It’s never 

really gone completely. The future is always built on 

the past, even if we won’t get to see it. Still, it’s um, 

time for something new, now.”  

Riebeck, Outer Wilds 
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VIII - Conclusion 

Lors de ces trois années de doctorat en Bioinformatique, j’ai pu appréhender la thématique de 

l’immunogénétique dans toute sa complexité. Je me suis tout particulièrement intéressé à l’impact de 

la diversité génétique de la région du CMH sur les modèles statistiques d’imputation des molécules de 

HLA. Mon travail a consisté à évaluer des méthodes mathématiques de réduction de dimensions afin 

de sélectionner des individus pour créer des modèles spécifiques de certaines populations génétiques, 

peu représentées ou mélangées génétiquement. Pour compléter cette expertise, j’ai également pu me 

plonger dans l’analyse HLA pour accompagner lors de l’étude d’autres paramètres 

immunogénomiques HLA, jusqu’à leur association avec des pathologies. 

La Bioinformatique est par essence un domaine transversal de la science entre la biologie et 

l’informatique. Au-delà de la composante génomique importante de mes travaux, ils s’inscrivent aussi 

dans une réflexion autour de la génétique des populations et de la prise en compte de l’ancestralité 

génétique dans les algorithmes de prédiction et les études qui en découlent. En effet, la majorité des 

études d’association en génome entier se concentrent sur des populations européennes, ce qui a créé 

avec le temps un biais dans les données disponibles pour les algorithmes de prédiction. L’objectif de 

ces travaux est de réduire ce biais pour l’imputation HLA. 

Or, la création de panels de référence pour l’imputation HLA par apprentissage statistique est une 

tâche qui nécessite de mobiliser des infrastructures informatiques dédiés. La mise en place de tels 

outils dans un environnement de calculs adapté est de plus en plus courante pour générer des données 

ou modéliser des relations entre génétique et pathologies en biologie. Nous avons donc collaboré avec 

les superordinateurs de BiRD (Institut de Recherche en Santé de Nantes), du Liger (Ecole Centrale de 

Nantes) et du CCIPL (Nantes Université) pour mener à bien ces travaux. 

Concernant les données utiles pour l’imputation HLA, nous avons tiré parti de données récentes de 

séquençage par le projet 1,000 Genomes et de celles du consortium CAAPA, pour évaluer l’importance 

de l’ancestralité des données dans l’imputation HLA. Ces premiers résultats ont montré le statut crucial 

du volume des données SNP et HLA dans l’imputation HLA. De plus, pour imputer une partie du jeu de 

données de CAAPA, nous avons montré que l’utilisation de groupes ethniques auto-définis pour 

l’imputation HLA (comme afro-américains) ne rivalise pas avec une réelle proximité génétique. Pour 

une population d’ancestralité composite comme CAAPA, cela peut s’expliquer par des différences de 

proportions de chaque ancestralité dans le génome des individus et des fréquences de 

polymorphismes différentes. De grands panels de référence multi-ethniques d’imputation HLA 

existent déjà, mais pour l’instant leur diversité reste limitée, notamment comparée à l’immense 
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diversité HLA. Dans le futur, le projet SHLARC se dotera de nouveaux jeux de données dans des 

populations peu représentées encore dans le paysage génomique.  

Pour contourner les limites de l’imputation HLA dans des populations peu représentées, sans recourir 

au séquençage de nouveaux individus, cette thèse s’est donc penchée sur la création de panels de 

références spécifiques à l’aide de stratégies de réduction de dimension. La méthode de l’UMAP s’est 

tout d’abord montrée d’un intérêt particulier pour représenter la région génomique du CMH, ouvrant 

la voie pour une utilisation plus large en génomique des populations et dans les études d’association. 

Pour la création de panels de références spécifiques, la sélection d’individus par réduction de 

dimension a montré des limites de performances par rapport à des panels plus importants et multi-

ethniques. Cependant, leurs meilleures performances sur des allèles très spécifiques pourrait être 

exploitée. L’imputation HLA gagnerait probablement en précision à utiliser ces deux méthodes 

combinées, après augmentation de la taille des modèles spécifiques, pour augmenter la précision des 

résultats. L’intégration de nouvelles données et de nouveaux algorithmes pour l’imputation HLA de 

populations génomiques non-européennes doit continuer à être développée. Il est néanmoins 

nécessaire pour les nouvelles données obtenues de travailler en collaboration avec les chercheurs issus 

de ces populations étudiées, et de continuer à s’interroger sur l’utilisation de ces données sensibles. 

Enfin, dans le cadre de la dissémination de l’analyse HLA dans la communauté scientifique, nous avons 

pu participer à plusieurs études d’associations. Notre capacité à fournir une imputation HLA de qualité 

avec nos données disponibles ainsi que l’ajout d’une expertise sur d’autres outils HLA comme les 

haplotypes ou la prédiction des peptides présentés par les allèles a permis de faciliter la 

compréhension d’associations HLA avec le virus de l’hépatite C ou la maladie de Parkinson. D’un point 

de vue général, l’analyse HLA ne peut donc pas se limiter à l’association statistique : le peptidome HLA, 

l’association SNP et HLA, les haplotypes, les structures moléculaires, les autres paramètres 

immunogénomiques comme les TCR ou les KIR, et des autres du gène du CMH doivent intégrer la boîte 

à outil de l’analyse HLA (143). 

Ce projet SHLARC va perdurer dans le temps pour accueillir de nouveaux jeux de données, suivre 

l’évolution des algorithmes d’imputation HLA et propose de nouvelles méthodologies pour améliorer 

les résultats de l’imputation. Dans le futur, le SHLARC va également mettre à disposition des panels de 

référence pour l’imputation HLA sur un site Web accessible à tous. Ce site en construction compte 

centraliser les données récoltées pour permettre aux chercheurs d’imputer des génotypes HLA en 

utilisant les populations les plus proches génétiquement.  

Les prémisses de cette thèse ont commencé il y a cinq ans pendant un stage de Master 2 et j’ai eu la 

chance de pouvoir les poursuivre depuis trois ans pour produire les résultats présentés ici. D’un point 
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de vue personnel, il a parfois été compliqué de motiver la recherche en comparaison avec les 

nouveautés dans la littérature, mais le temps pris pour remettre en question le projet lui a permis de 

mûrir. De plus, le partage de l’expertise construite au fil des années avec d’autres chercheurs a pu 

solidifier la confiance dans les résultats obtenus et l’intérêt de ces travaux dans le cadre de l’analyse 

HLA. Enfin, parallèlement au travail de recherche, le travail de communication au grand public a été 

une source de motivation. Nous avons eu l’opportunité de présenter l’intérêt de la bioinformatique en 

génétique par le biais d’une idée de jeu, et par de nombreuses heures de réflexion, de tests, de colle, 

de découpage, de code, d’un escape game en collaboration avec l’Inserm. Celui-ci a permis d’explorer 

un autre pan de la communication scientifique, également essentiel. 

Pour conclure, les développements technologiques de ces dernières années en génomique humaine 

continuent de révolutionner la biologie, grâce à leur interaction avec l’informatique et la statistique 

dans les algorithmes d’apprentissage statistique. Ce mélange des domaines nécessite plus que jamais 

une communication claire entre les différents experts pour que de nouvelles idées émergent. Cette 

collaboration permettra d’élucider les relations complexes entre la diversité des génomes humains et 

les différents phénotypes, pathogènes ou non. 
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Titre : Imputation HLA dans des populations d’ancestralité composite grâce à des méthodes de 

réduction de dimension 

Mots clés : HLA ; immunogénomique ; imputation ; réduction de dimension ; UMAP ; association 

Résumé : La génomique humaine a rapidement 
évolué cette dernière décennie grâce aux 
avancées technologiques de génotypage et de 
séquençage, permettant l’essor des études 
d’associations en génome entier. Ces études 
ont mis en avant la région du Complexe Majeur 
d’Histocompatibilité (CMH) comme impliquée 
dans de nombreuses pathologies infectieuses et 
autoimmunes, et notamment le système HLA, 
molécules centrales de l’immunité. 
La diversité génétique de la région du CMH 
complexifie son étude détaillée. Ainsi des 
méthodes d’inférence statistique du HLA à partir 
de polymorphismes simples de l’ADN se sont 
développées. Ce travail s’articule autour du 
SNP-HLA Reference Consortium (SHLARC) qui 
vise à récolter des données génétiques diverses 
afin d’améliorer les méthodes d’imputation HLA 
qui sont actuellement optimisées pour des 
populations européennes. 

L’accès à une infrastructure de calcul dédiée 
est nécessaire pour créer rapidement des 
modèles d’imputation HLA, et leur performance 
dépend du nombre de polymorphismes et 
d’individus disponibles. De plus, en exploitant 
des algorithmes de réduction de dimension, 
comme l’UMAP, pour synthétiser les distances 
génétiques entre les individus, il est possible 
de créer des modèles d’imputation HLA 
spécifiques d’une population génétique qui 
améliorent la prédiction dans les populations 
d’ancestralité composite ou peu représentées. 
Le SHLARC ouvre ainsi la porte à l’imputation 
HLA pour toutes les populations génétiques. 
En conséquence, il facilite la conduite d’études 
d’association HLA. Avec d’autres pans de 
l’analyse HLA, il permet d’identifier les 
mécanismes biologiques exacts à l’origine du 
du lien entre le HLA et des pathologies. 

 

Title: HLA imputation in admixed populations using dimension reduction 

Keywords: HLA; immunogenomics; imputation; dimension reduction; UMAP; association 

Abstract: Human genomics quickly evolved in 
the last decade thanks to technological 
advances in genotyping and sequencing, 
allowing for the growth of genome-wide 
association studies. Those studies repetitively 
brought light on the Major Histocompatibility 
Complex (MHC), and especially the HLA 
molecule which is key in immunity, for its 
association in infectious and autoimmune 
pathologies. 
The genetic diversity of the MHC technically 
hinders its investigation, therefore, statistical 
inference methods of the HLA were developed. 
This work revolves around the SNP-HLA 
Reference Consortium (SHLARC) which aims to 
gather genetic data from diverse populations in 
order to improve HLA imputation methods, 
currently optimised for European populations. 
 

Dedicated computation infrastructures are 
mandatory to rapidly create HLA imputation 
models, and their performance is linked to the 
number of polymorphisms and individuals 
available. Moreover, exploiting dimension 
reduction algorithms, such as UMAP, to 
synthesize genetic distances between 
individuals, it is possible to create population-
specific HLA imputation models which improve 
prediction in admixed and underrepresented 
populations. 
The SHLARC opens the door to HLA 
imputation for every genetic population. 
Consequently, it allows to conduct HLA 
association studies. Along with additional HLA 
studies, it helps identifying the biologicial 
mechanisms linking HLA and pathologies. 
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