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RESUME

Approches bioinformatiques pour la détection de ['évolution
convergente dans les génomes viraux. Application a la résistance
aux traitements.

Mots clés : Convergence évolutive, Evolution moléculaire, Phylogénétique, Sélection, Adaptation,
VIH, VHC, Mutations de résistance, Variants mineurs.

Les génomes des virus a ARN présentent un taux d’évolution parmi les plus élevés, ce qui leur
permet de s’adapter rapidement en cas de changement d'environnement. Au sein de leurs hotes,
ces virus existent généralement sous la forme d'une population de mutants dont les génomes sont
distincts, bien qu'apparentés. Cette caractéristique présente un avantage évolutif important car
parmila multitude de variants, il y a de plus grande chance que certains soient adaptés a un nouvel
environnement. Par exemple, les virus a ARN sont connus pour étre capables de changer d’héte,
d’échapper a la reconnaissance du systéeme immunitaire ou de résister aux traitements antiviraux.
Ainsi, les virus a ARN sont surreprésentés parmi les agents pathogenes émergents et ré-émergents
(anciennement connus mais dont I'incidence augmente de maniére inattendue), et leur évolution
rapide contribue probablement a leur risque d'émergence élevé, ce qui constitue un défi majeur
pour leur contréle.

La résistance aux traitements antiviraux peut s’avérer un véritable probléme dans le contrdle de
certains virus pour lesquels il n’existe pas de vaccin. D’'une part, certains traitements peuvent
devenir inefficaces, ce qui se caractérise par la réplication du virus et pouvant entrainer le décés
de I'h6te. D’autre part, des patients traités peuvent avoir une charge virale suffisante pour
transmettre des virus déja résistants, réduisant ainsi I’éventail des thérapies envisageables en
premiere intention.

Durant cette these j'ai exploré sous deux angles différents la question de I'adaptation des virus
aux traitements antiviraux : 1) I'identification de convergence moléculaire (émergence répétée et
indépendante d’'une méme mutation) dans de grands jeux de données de séquences (plusieurs
milliers de séquences), et 2) I'étude des variations génomiques au sein de populations virales
soumises a un traitement antiviral. Pour cela, jai développé une méthode de détection de
convergence évolutive dans les séquences protéiques en suivant I’hypothése que la présence de
mutations de convergence était un indicateur des pressions de sélection sur les séquences virales.
J'ai également étudié I'évolution de la diversité virale intra-h6te lorsque les virus sont soumis a un
traitement antiviral. Les organismes étudiés pour ce projet sont le virus de I'immunodéficience
humaine (VIH) et le virus de I'hépatite C (VHC), tous deux responsables d’affections longue durée,
traitées par traitements antiviraux et responsables de millions d'infections a travers le monde.



ABSTRACT

Bioinformatics approaches for detecting convergent evolution in
viral genomes. Application to treatment resistance.

Key words: Evolutionary convergence, Molecular evolution, Phylogenetics, Selection, Adaptation,
HIV, HCV, Resistance mutations, Minor variants.

The genomes of RNA viruses have some of the highest rates of evolution, allowing them to adapt
rapidly to changing environments. Within their hosts, these viruses generally exist as a population
of mutants with distinct, but related genomes. This is an important evolutionary advantage
because, among the multitude of variants, there is a higher chance that some will be adapted to
a new environment. For example, RNA viruses are known to be able to switch hosts, evade
recognition by the immune system or resist antiviral treatments. Thus, RNA viruses are over-
represented among emerging and re-emerging pathogens (previously known but unexpectedly
increasing in incidence), and their rapid evolution probably contributes to their high risk of
emergence, representing a major challenge for their control.

Resistance to antiviral treatments can be a real problem in the control of some viruses for which
there is no vaccine. On the one hand, some treatments can become ineffective, which is
characterised by the replication of the virus and can lead to the death of the host. On the other
hand, treated patients may have a sufficient viral load to transmit already resistant viruses, thus
reducing the range of possible first-line therapies.

During this thesis, | explored the question of viral adaptation to antiviral treatments from two
different angles: 1) the identification of molecular convergence (repeated and independent
emergence of the same mutation) in large sequence datasets (several thousand sequences), and
2) the study of genomic variations within viral populations subjected to antiviral treatment. For
this purpose, | developed a method for detecting evolutionary convergence in protein sequences
under the assumption that the presence of convergent mutations was an indicator of selection
pressures on viral sequences. | also studied the evolution of intra-host viral diversity when viruses
are subjected to antiviral treatment. The organisms studied for this project are the human
immunodeficiency virus (HIV) and the hepatitis C virus (HCV), both of which are responsible for
long-term illnesses, treated with antiviral therapy, and responsible for millions of infections
worldwide.
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Introduction Générale

1 INTRODUCTION GENERALE

Au cours de cette these, je me suis intéressée aux mutations de résistance chez les virus, et en
particulier aux moyens de les détecter. Les mutations de résistance surviennent lorsque les virus
sont soumis a un ou plusieurs traitements antiviraux, et se traduisent par des changements dans
la séquence du génome virale. Ces mutations permettent aux virus d’échapper au traitement,
c’est-a-dire de continuer a se répliquer malgré la présence du traitement. Cette forme
d’adaptation est permise par un certain nombre de propriétés (populations de grande taille, taux
de réplication élevé, temps de génération court et taux de mutation élevé) inhérentes aux virus,
des entités biologiques simples mais capable d’évoluer et de s’adapter rapidement.

Au cours de ce chapitre je définirai I'objet d’étude de ces travaux, les virus, en insistant dans un
premier temps sur les différents mécanismes qui permettent leur évolution rapide et leur
propagation a grande échelle. Ensuite je décrirai différentes approches computationnelles qui
permettent de quantifier et de détecter les signes d’adaptation chez les virus. Enfin, je
m’intéresserai de maniére plus précise aux deux principaux organismes étudiés dans cette these :
le virus de I'immunodéficience humaine (VIH), et le virus de I’"hépatite C (VHC). Nous verrons que
ces deux virus arborent des mutations de résistance au traitement antiviraux pouvant menacer
les opérations de santé publique visant a leur contréle.

1.1 GENERALITES SUR LES VIRUS

1.1.1 Définition et historique

Définir les virus de maniere simple et générale n’est pas un exercice évident tant la découverte de
nouveaux virus nous amene a reconsidérer régulierement leurs caractéristiques. Pourtant nous
avons tous une intuition de ce qu’est un virus et d’autant plus ces deux dernieres années en raison
du contexte sanitaire. Le plus simplement, nous pouvons définir les virus comme des agents
infectieux de petite taille (microscopique) et parasites obligatoires dans la mesure ou ils ont besoin
de la machinerie d’une cellule hote infectée pour se répliquer.

1.1.1.1 Découverte des virus

Les manifestations liées aux virus étaient connues bien avant que ces derniers ne soient identifiés
et il a fallu attendre la fin du dix-neuvieme siécle pour que I'on appréhende les premiéres
caractéristiques biologiques des virus. En effet, le vaccin contre la rage a été mis au point par Louis
Pasteur et ses collaborateurs en 1885 avant méme que les chercheurs considerent I'existence
d’agents infectieux différents des « microbes » qui avaient été découverts grace a la microscopie
optique. A cette époque-la, le terme virus existait pourtant déja mais désignait n'importe quel
pathogéne (bactérie, parasite, virus).

En 1892, le chercheur russe Dmitri lvanovsky (lvanowsky 1892), décrit la présence d’'un agent
infectieux contenu dans la seve des plants de tabac atteints de la mosaique du tabac. Cet agent
infectieux n’est pas retenu par les filtres de Chamberland alors utilisés pour filtrer les bactéries et
autres microbes. Pour autant, Dmitri Ivanovsky ne conclut pas a la découverte d’un type d’agent
infectieux différent des bactéries. Il pense qu’il peut s’agir d’un tres petit microbe ou d’une toxine,
d’un poison sécrété par la plante. En 1898, le hollandais Martinus Beijerinck (Beijerinck 1898)
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Généralités sur les virus

démontre que cet agent infectieux n’est pas de nature bactérienne ni une toxine mais ce qu'il
appelle un Contagium vivum fluidum (« germe vivant soluble »). Parallelement, en Allemagne,
Friedrich Loeffler et Paul Frosch (Loeffler et Frosch 1898) montrent I'origine virale de la fievre
aphteuse en 1898, la encore un germe capable de passer au travers des filtres bactériens. On
notera d’ailleurs, non sans une certaine ironie, que Louis Pasteur décédé en 1895, ne connaitra
jamais la découverte des virus en tant que tels.

Le début du vingtieme siécle voit ainsi I'essor de la découverte de nombreux virus, dont la
caractéristique principale est alors leur filtrabilité, c’est-a-dire leur capacité a passer au travers
d’un filtre de Chamberland, mais on ne connait alors ni leur taille, ni leur forme. Le développement
de nouvelles technologies a permis I'essor de la recherche en virologie. En 1935, Wendell Stanley
(Stanley 1935) réussi a purifier et cristalliser le virus de la mosaique du tabac ce qui permettra par
la suite de I'étudier par diffraction aux rayons X (Bawden et al. 1936) et de déterminer qu’il est
composé de protéines et d’acides nucléiques. De méme, le développement de la microscopie
électronique permet d’observer les premiers virus (Kausche, Pfankuch, et Ruska 1939; Nagler et
Rake 1948; Van Rooyen et Scott 1948; Reagan et Brueckner 1952) et de comprendre leur
morphologie et donc de commencer a les classifier (Almeida 1963; Almeida et Waterson 1970). La
virologie est devenue en quelques dizaines d’années une discipline a part entiere au sein de la
microbiologie.

1.1.1.2 Définition des virus
Il faudra attendre 1957, pour qu’André Lwoff (1957) propose la premiére véritable définition des
virus.

Les virus pourraient donc étre définis comme : des entités strictement intracellulaires et
potentiellement pathogénes possédant une phase infectieuse, et (1) ne possédant qu'un
seul type d'acide nucléique, (2) se multipliant sous la forme de leur matériel génétique,
(3) incapables de croitre et de subir une fission binaire, (4) dépourvus de systeme de
Lipmann [incapables de produire de I’ATP].

Pendant longtemps la définition de Lwoff a peu évolué et I'on définit communément les virus
comme des agents infectieux de tres petite taille (de I'ordre de la dizaine voire centaine de
nanometres), dont I'information génétique se présente sous la forme d’'un seul type d’acide
nucléique (ADN ou ARN) contenu dans une capside protéique et qui ne peuvent se répliquer qu’en
parasitant une cellule.

Cette définition porte toutefois a débat, notamment depuis la découverte en 2003, d’un virus
géant infectant des amibes. Il s’agit d’Acanthamoeba polyphaga Mimivirus (La Scola et al. 2003)
qui présente une taille supérieure a 400nm (soit deux fois la taille maximale alors communément
admise pour un virus (Lwoff 1957; Sandaa et al. 2001)) et un génome de plus de 1.2 millions de
paires de bases codant 911 protéines. La notion de virus géants ou « girus » apparait et d’autres
virus géants sont découverts peu apres (Boyer et al. 2009 ; Philippe et al. 2013). Outre la taille de
ces virus c’est aussi la présence de genes codant pour des fonctions cellulaires (production de
protéines, transport de molécules, réparation de I’ADN) (Raoult et al. 2004; Arslan et al. 2011) qui
interroge et relance le débat sur les questions « les virus sont-ils vivants ? » et « les virus sont-ils
des organismes ?». Ces questions ne sont pas récentes puisqu’elles figuraient déja dans I'article
de Lwoff en 1957 (Lwoff 1957). Les virus n’étant pas capable de se répliquer seuls et d’assurer des
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fonctions métaboliques, ils peuvent finalement étre considérés comme des particules inertes en
dehors de leur héte. De la méme maniere, les virus ne sont pas représentés sur I'arbre du vivant
divisé en 3 domaines (procaryotes, eucaryotes, archées) quoique Didier Raoult et Patrick Forterre
proposent, en 2008 (Raoult et Forterre 2008), un nouvel arbre prenant en compte les virus, ainsi
gu’une nouvelle définition des virus :

« Virus : organisme codant pour une capside, composé de protéines et d'acides
nucléiques, qui s'auto-assemble en une nucléocapside et utilise un organisme
codant pour des ribosomes pour I'achévement de son cycle de vie. »

Cet article recevra une réponse de la part de Roland Wolkowicz et Moselio Schaechte (2008).
Selon eux, la définition de Raoult et Forterre omet la “caractéristique principale de ce qui fait un
virus un virus” : il se désagrege et perd son intégrité physique, sa progéniture se reconstituant
apres réplication a partir des parties nouvellement synthétisées. C’est donc la caractéristique de
désintégration et de reconstitution, uniquement vraie pour les virus qui serait essentielle a leur
définition.

Depuis, d’autres découvertes ont poussé les chercheurs a revoir la maniere de définir un virus.
Sans en faire une liste exhaustive, on peut citer I'existence de virus qui infectent d’autres virus (La
Scola et al. 2008), les Pandoravirus et leurs 2500 génes dont la plupart sont inconnus (Philippe et
al. 2013), de virus sans capside (Kanhayuwa et al. 2015)... Finalement, notre vision des virus est
encore récente et notre compréhension de ces entités évoluera sans doute avec les futures
découvertes et progres. Nous avons d’ailleurs un apercu trés limité de I'ensemble des virus, avec
un peu plus de 10'000 génomes de référence recensés a ce jour (Lefkowitz et al. 2018), alors qu’on
estime le nombre de particules virales sur terre a 103! (Hendrix et al. 1999; Mushegian 2020), le
nombre de virus différents chez les mammiféres a un minimum de 3x10° (Anthony et al. 2013) et
que 10° nouveaux virus a ARN viennent d’étre découverts (Edgar et al. 2022).

1.1.1.3 Classification des virus

Afin de mieux étudier les virus et étant donné leur grand nombre et leur trés grande diversité, des
efforts ont été fait pour les classer. Leur organisation n’est pas évidente car contrairement aux
organismes du domaine du vivant, une origine unique avec un méme ancétre commun des virus
n’est pas vérifiée. Une classification phylogénétique de tous les virus, basée sur des similarités de
séquences homologues n’est donc pas possible.

Une premiere classification est tout d’abord proposée pour classer les virus selon leur
morphologie (Almeida 1963) mais elle est trés vite remplacée par la classification de Baltimore
(Tableau 1) qui permet de grouper les virus selon I'organisation de leur génome et leur mode de
réplication. En effet, les virus infectent une cellule héte pour se multiplier et des mécanismes
différents existent pour parvenir a cette fin. La classification de Baltimore est subdivisée en 7
groupes selon si le génome viral est constitué d’ARN ou d’ADN, simple ou double brin et a sens
positif ou négatif.
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ADN/ARN  Groupe Définition Enzyme pourla Exemples de
réplication virus
Virus a Groupe | Virus a ADN double brin Polymérase de  Virus de la
ADN la cellule hote variole
Groupe I Virus a ADN simple brin Polymérase de
la cellule hote
Virus a Groupe Il Virus a ARN double brin RdRp Rotavirus
ARN Groupe IV Virus a ARN simple brin a RdRp Dengue, SARS-
polarité positive CoV-2, Virus
Hépatite C
Groupe V Virus a ARN simple brin a RdRp Virus de la
polarité négative rage, virus de
la grippe
Rétrovirus Groupe VI  Rétrovirus a ARN simple brin Reverse VIH, HTLV
transcriptase
Groupe VIl Rétrovirus a ADN double brin VHB

Tableau 1 : Classification de Baltimore des virus

Outre la classification de Baltimore, les virus sont organisés par I'ICTV?! en différents ordres,
familles, sous-familles, genres et especes. Une méme espéce de virus est définie selon un groupe
monophylétique de virus qui partagent des propriétés distinctes des autres espéces de virus selon
plusieurs critéres. Ces critéres peuvent étre la structure de la capside, I'existence ou non d’une
enveloppe, les types de protéines exprimées, les hotes infectés, le pouvoir pathogene et surtout
la similarité des séquences génétiques. La classification actualisée de 2021 organise ainsi un peu
plus de 10’000 espéces de virus.

Au-dela de I'espéce virale, la classification et la nomenclature des virus n’est pas universellement
définie, et chaque famille de virus a ses propres spécificités. Par exemple le VIH-1 (une des deux
espéces de VIH) est divisé en groupes M, N, O et P, le groupe M étant ensuite subdivisé en neuf
sous-types ou clades (A-D, F-H, J et K) (Robertson et al. 2000). De méme, le virus de I’'hépatite C
est divisé en 9 génotypes et 80 sous-types (D. B. Smith et al. 2014; Charlotte Hedskog et al. 2019).
Ces subdivisions servent a marquer la variabilité génétique et la divergence d’une espéce virale
par I'acquisition de mutations par exemple. De la méme maniére on peut lire dans (Kuhn et al.

2013) qu’il « n'existe pas de définition universellement acceptée des termes "souche", "variant"
et "isolat" dans la communauté scientifique ». Toutefois il est d’'usage de désigner une souche
virale comme un variant viral génétiquement stable qui differe du virus naturel de référence en
ce qu'elle provoque un phénotype d'infection significativement différent et observable (type de
maladie différent, infection d'un type d'hote différent, transmission par des moyens différents,
etc.) (Kuhn et al. 2013). Un variant désignant alors un virus légérement différent du virus de

référence avec quelques mutations de différence par exemple.

De méme qu’il existe des systemes de classification différents pour des virus différents, on peut
trouver des classifications différentes au sein d’'un méme virus. Le SARS-CoV-2 en est un bon

exemple avec plusieurs systemes de nomenclature dont aucun n’est pour [linstant

L International committee of taxonomy of viruses.
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universellement accepté. D’ailleurs 'OMS a annoncé au 31 mai 2021 nommer les variants du
SARS-CoV-2 par une lettre grecque? sans que ce systéme ne remplace les noms scientifiques
utilisés. Parmi les différents systemes on peut citer le systeme « d’année et lettre » utilisé par
Nexstrain (Hadfield et al. 2018), les clades GISAID définis par des mutations essentielles ou encore
le systeme dynamique des lignées Pango qui se concentre sur les variants circulant activement
(Rambaut et al. 2020). Ces différentes notations permettent d’ailleurs de ne pas nommer les virus
et leurs lignages a partir d’indications géographiques ce qui peut étre source de discriminations.
Etant donné la spécificité de la pandémie de SARS-CoV-2 et le suivi des variants en temps réel, les
différents variants sont nommés avant de savoir s’ils vont se répandre au sein de la population.
Afin de savoir quels variants sont les plus a risque il existe également une classification en variant
préoccupant (VOC), variant a suivre (VOI) et variant sous surveillance (VUM)%.

Il est fort probable que la classification des virus soit encore amenée a évoluer au gré de la
recherche. D’ailleurs des liens phylogénétiques commencent a étre mis en évidence entre
différents virus a ARN. On suppose qu’ils proviennent d’'un méme ancétre commun duquel ils
auraient hérité I'enzyme nécessaire a leur réplication, I’ARN polymérase ARN dépendante (RdRp
pour RNA dependent RNA polymerase) (Wolf et al. 2018; Kuhn et al. 2019). Méme si les analyses
pour parvenir a cette conclusion sont controversées (Edward C. Holmes et Duchéne 2019), les
virus ARN appartiennent désormais a un méme regne « Riboviria », comme groupe
monophylétique probable au sein de I'lCTV (Walker et al. 2019). Pourtant les virus ARN recoupent
3 classes différentes de la classification de Baltimore, et de nouvelles formes de classification
commencent a étre suggérées pour résoudre ces incohérences (Koonin et al. 2020).

1.1.2  Evolution et propagation des virus

Si les virus sont aussi difficiles a classifier, c’est d’une part parce que nous ne connaissons qu'une
petite partie d'entre eux, mais aussi parce qu'il est difficile de comparer les séquences virales entre
elles en raison de leur grande diversité. En effet, les virus évoluent et accumulent au cours de leur
cycle de réplication des changements au niveau de leur séquence ADN ou ARN. Apres un certain
temps d’évolution (disons des millions d’années), si suffisamment de changements ont eu lieu
entre deux séquences, nous risquons de ne plus étre capables de révéler leur similitude.

Ces modifications de leur génome jouent un réle important dans I'évolution des virus car elles
peuvent impacter la structure des protéines encodées et ainsi modifier la transmissibilité des
virus, leur pathogénicité, la reconnaissance par les anticorps, etc. (Fitch et al. 1991; Fleischmann
1996; Leslie et al. 2004; Timm et al. 2004; Tsetsarkin et al. 2007; Parvez and Parveen 2017). Au
cours du temps, différents variants peuvent évoluer a partir d’'une méme souche virale. lls se
différencient alors par les changements au sein de leur génome. Favorisés par les pressions de
sélection, les variants les plus adaptés a un environnement donné deviennent majoritaires par
I'effet de la sélection naturelle. On a pu observer ce phénoméne en temps réel avec les variants
Delta ou Omicron du SARS-CoV-2 qui présentaient des taux de transmission plus élevés que les

2 https://www.who.int/news/item/31-05-2021-who-announces-simple-easy-to-say-labels-for-sars-cov-2-
variants-of-interest-and-concern

3 https://asm.org/Articles/2021/May/Why-Scientists-Should-Not-Name-Diseases-After-Plac

4 https://www.who.int/fr/activities/tracking-SARS-CoV-2-variants
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autres variants et qui sont rapidement devenus majoritaires dans de nombreux pays (Elliott et al.
2021; Karim and Karim 2021; Tegally et al. 2021; Callaway 2022; Sun et al. 2022).

Les virus évoluent majoritairement selon trois mécanismes : les mutations, la recombinaison et le
réassortiment.

1.1.2.1 Les mutations comme moteurs de I'évolution virale.

Une mutation survient au niveau du génome lorsqu’un nucléotide est remplacé par un autre, ou
lors de phénomene d’insertion (une ou plusieurs bases sont ajoutées) ou de délétion (suppression
d’une ou plusieurs bases). Ce phénoméne survient notamment lors de I'étape de réplication
lorsque la molécule d’ARN ou d’ADN est copiée dans la cellule héte. En effet, les enzymes
responsables de la réplication peuvent faire des erreurs et insérer des mutations. Il existe trois
grands types d’enzymes impliquées dans ce processus chez les virus : Les polymérases classiques
(ARN et ADN polymérases ADN-dépendante), les ARN polymérases ARN dépendante (RdRps) et
les transcriptase inverse (RT pour reverse transcriptase). Ces trois types d’enzymes ne possedent
pas la méme fidélité et induisent plus ou moins d’erreurs, ce qui a des répercussions sur |’évolution
des génomes viraux. Ainsi, les virus a ADN qui utilisent des polymérases classiques pour se
répliquer ont en moyenne des taux de mutation plus faibles que les virus a ARN ou les rétrovirus
comme illustré en Figure 1 (Elena et Sanjuan 2005; Duffy, Shackelton, et Holmes 2008; Sanjuan et
al. 2010). Cette meilleure fidélité s’explique notamment par la présence d’un systéme de relecture
des polymérases classiques qui permet de corriger certaines erreurs (Garcia-Diaz et Bebenek
2007).
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Figure 1 : taux de mutations par site en fonction de la taille du génome chez les virus et d’autres entités biologiques.
Source : (Gago et al. 2009)

La RdRp ne possede pas de systeme de relecture et donc de rectification des erreurs. On estime
que ces enzymes font environ 1 erreur toutes les 10’000 bases (Elena et Sanjuan 2005). C'est-a-
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dire qu’a chaque génération, un virus ayant un génome de 10’000 bases (moyenne des virus a
ARN) va accumuler au moins une mutation. Les virus ARN possedent ainsi le taux de mutation le
plus élevé parmi les virus. Les coronavirus sont une exception parmi les virus a ARN car ils
sembleraient posséder un systéme de relecture grace a une exonucléase et un taux de mutation
plus faible que d’autres virus a ARN (Minskaia et al. 2006; Denison et al. 2011; Robson et al. 2020).
Il existe d’ailleurs un lien de corrélation élevé entre la taille des génomes et le taux de mutation,
comme on peut le voir sur la Figure 1. C'est sans doute grace a ce systéme de relecture que les
coronavirus possedent parmi les plus longs génomes des virus a ARN avec environ 30'000 bases
(Snijder et al. 2003; Gorbalenya et al. 2006).

La transcriptase inverse des rétrovirus ne possede pas non plus de systeme de relecture. La fidélité
des RT est tout de méme plus élevée que celle des RdRps, de I'ordre de 0.1-0.2 mutations par
génome et par réplication dans le cas du VIH ou du virus de I’'hépatite B (Drake 1993; Drake et al.
1998). Le taux de mutation du VIH varie lors de son cycle de réplication et est par exemple moins
élevé lorsqu’il est intégré a ’ADN de son hote puisqu’il utilise alors le systeme de réplication de
I’h6te qui lui a une fonction de correction (Abram et al. 2010). En dehors des erreurs lors de la
réplication, au sein de I’'hdte, le virus est soumis aux pressions exercées par la réponse
immunitaire de I’'h6te, ce qui peut entrainer de nombreuses mutations via par exemple des
mécanismes de déamination (Alizon et Fraser 2013; Cuevas et al. 2015).

Les mutations surviennent de maniere aléatoire le long du génome et toutes ne vont pas avoir un
impact sur le virus. Selon leur effet, on peut distinguer 3 types de mutations : les mutations létales
ou déléteres, les mutations neutres et les mutations avantageuses. Une mutation aura un impact
sur le virus notamment si elle affecte ses capacités a se répliquer et a engendrer une descendance
dans un environnement donné. Le degré d'adaptation d’un virus a son environnement est
couramment défini en anglais par la “fitness’ du virus (Domingo et Holland 1997; Wargo et Kurath
2012). Nous continuerons a employer cet anglicisme dans la suite du manuscrit.

Les mutations déléteres et |étales disparaissent généralement rapidement car un virus possédant
ce type de mutations ne va pas pouvoir se répliquer ou beaucoup moins efficacement et va donc
étre remplacé au sein de la population virale. Les mutations neutres ou silencieuses concernent
les mutations qui ne changent pas la séquence en acides aminés de la protéine (en raison de la
redondance du code génétique) ou alors qui n’induisent pas de changement important au niveau
de la conformation des protéines du virus. En d’autres termes, ces mutations n’impactent pas la
fitness du virus. Elles ne vont donc étre ni sélectionnées ni remplacées mais rester au sein de la
population virale. Enfin dans de rares cas, les mutations peuvent induire des changements dans
la structure des protéines virales et vont se révéler avantageuses. Des mutations avantageuses
vont par exemple permettre au virus de pénétrer plus efficacement dans une cellule ou d’infecter
un nouveau type de cellule, échapper au systeme immunitaire de I’'hGte, permettre un
changement d’hote, échapper aux traitements antiviraux, etc. Ces mutations sont relativement
rares mais peuvent étre sélectionnées dans un type d’environnement donné sous |’action de la
sélection naturelle, puis disparaitre lorsque I’environnement change ou bien perdurer et donner
lieu a I'émergence de nouveaux variants (Desai et Fisher 2007; Loewe et Hill 2010; Duffy 2018).

Le fort taux de mutation des virus conduit la plupart du temps a des mutations déléteres et limite
la taille des génomes des virus a ARN. Il semble d’ailleurs que le taux de mutation des virus a ARN
soit optimal. En effet, il a été démontré in vitro qu'en augmentant artificiellement le taux de

7



Généralités sur les virus

mutation de différents virus a ARN, la population s'effondre par un processus appelé mutagenese
|étale (Eigen 2002; Bull, Sanjuan, et Wilke 2007).

1.1.2.2 L’importance de la recombinaison dans I'émergence de nouvelles souches

La recombinaison constitue le deuxieme mécanisme d’évolution des génomes viraux. Elle consiste
en un échange de segments entiers du génome (Pérez-Losada et al. 2015). Elle peut survenir entre
plusieurs virus qu’ils soient de la méme espéce ou non. Des échanges de génes peuvent également
avoir lieu avec le génome de la cellule hote (Filée, Pouget, et Chandler 2008). La recombinaison
est plus fréquente chez les virus a ADN et les rétrovirus (notamment lorsqu’ils sont sous leur forme
ADN) car les enzymes de I’'h6te sont capables de catalyser la re-ligation (soudure) de I’ADN apres
la cassure et I’échange de génes. Pour qu’il y ait recombinaison entre plusieurs virus, il faut qu’une
méme cellule soit infectée par plusieurs virus différents. Si les virus entrainent des infections
transitoires aiglies, les co-infections sont plus rares de méme que les chances de recombinaison.
Dans le cas ou les virus recombinants sont d’espéces différentes ou de sous-types différents, ce
mécanisme permet d’assimiler trés rapidement beaucoup d’information génétique conduisant a
un véritable « saut » évolutif et I'acquisition potentielle de nouvelles fonctions (Simon-Loriere et
Holmes 2011).

Le VIH-1 se trouve souvent sous la forme de recombinants en échangeant des morceaux de son
génome avec des virus d’autres sous-types du VIH-1. Ces recombinants se retrouvent
majoritairement dans des zones géographiques ou des virus de différents sous-types coexistent
et peuvent coinfecter un méme individu. La Figure 2, illustre un virus recombinant du VIH-1 issu
de la recombinaison entre le sous type Al et le sous type G. On constate qu'’il existe plusieurs sites
de cassure au niveau des différents génes du VIH-1. Ce sont donc des morceaux importants de
génes qui peuvent étre échangés.
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Figure 2 : Composition du génome d’un recombinant CRFO2_AG du VIH-1.
Source : (Yebra et al. 2018)

Chez les virus ARN la recombinaison est beaucoup plus rare mais existe, notamment chez les
Picornaviridae et les Coronaviridae (auquel appartient le SARS-CoV-2) (Simon-Loriere et Holmes
2011). D’ailleurs des formes recombinantes du SARS-CoV-2 entre les variants Delta et Omicron
ont été mis en évidence récemment (Montagutelli et al. 2022).

1.1.2.3 Le réassortiment chez les virus segmentés.

Certains virus présentent des génomes segmentés, c’est-a-dire que I'information génétique n’est
pas contenue sur une seule molécule d’acide nucléique mais segmentée sur plusieurs brins qui
encodent des protéines différentes. Les virus a génomes segmentés peuvent échanger facilement
différents brins de leur génome, sans cassure du génome viral, c’est ce qu’on appelle le
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réassortiment. Si plusieurs variants d’un virus infectent une méme cellule, les brins peuvent étre
échangés et les particules virales libérées par la cellule infectée vont alors présenter un génome
mosaique réassorti. Le virus de la grippe A, qui est composé de huit segments, est connu pour ses
nombreux réassortiments notamment car des virus de différents sous-types peuvent infecter un
méme réservoir animal. Les porcs sont connus pour étre des « points chauds » de réassortiment
pour le virus de la grippe A car ils sont sensibles aux virus de la grippe aviaire, humaine et porcine
et peuvent donc étre infectés concomitamment par des souches de différentes espéces. Si cela
arrive, il est possible d’observer des réassortiments entre ces virus et voir émerger un nouveau
type de virus. C'est notamment ce qui s'est produit en 2009 lorsqu'un virus de la grippe A HIN1
contenant des genes de virus porcins, aviaires et humains est apparu au printemps 2009 et a été
transmis a la population humaine (Shinde et al. 2009; Trifonov et al. 2009). Ce phénomeéne est
illustré Figure 3 ou I'on voit que des segments provenant de 4 souches de grippe différentes ont

abouti a la formation du virus de la grippe HIN1 et augmenté le potentiel épidémique de ce virus

au sein de la population humaine.
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Figure 3 : Etapes de réassortiment du virus de la grippe jusqu’a obtenir la souche HIN1 épidémique.
Inspirée de (Trifonov, Khiabanian, et Rabadan 2009)

1.1.2.4 La population virale

Le taux de mutation élevé observé chez certains virus, associé avec un temps de génération court
(quelques heures), une taille de population importante et des taux de réplication élevés conduit
ces virus a exister généralement sous la forme d'une population de mutants dont les séquences
génomiques sont génétiquement apparentées mais distinctes. Ainsi, on ne peut pas correctement
représenter un virus par une seule séquence nucléotidique. Au terme du séquencage la séquence
qui est obtenue pour décrire le virus est une séquence consensus qui résume a chaque position le
nucléotide majoritaire.
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La population virale présente un avantage évolutif important car elle est plus résiliente/adaptée
(fit en anglais) qu’'un groupe génétiquement homogene. Au sein d’un hote, la taille de la
population virale peut étre extrémement grande, avec des milliers de virions produits chaque jour
au sein d’un hote (Perelson et al. 1996). Ainsi, parmi la multitude de variants présents, il y a une
probabilité non nulle que certains soient adaptés a un nouvel environnement voire a un nouvel
hote.

En raison de leur capacité d’adaptation, les virus a ARN sont sur-représentés parmi les maladies
émergentes et ré-émergentes. Ebola, la COVID-19, la rage, la dengue, I'hépatite C, etc. sont autant
de maladies causées par des virus a ARN. On remarquera d’ailleurs que certaines de ces maladies
émergent par zoonose c’est-a-dire que le virus change d’organisme hote en « sautant » d’un
animal a I'homme.

1.1.2.5 Les facteurs qui influencent I’évolution virale

Au cours de leur cycle de réplication, les virus sont soumis a toute forme de pression de sélection
qui vont faconner leur évolution et favoriser 'augmentation en fréquence de certaines mutations
au sein de la population virale. Au sein d’un hote, un virus est ciblé par la défense immunitaire
dans ce que l'on désigne parfois comme « une course a I'armement » dans laquelle les deux
systémes cherchent a se dépasser. L'immunité intra-hote peut donc faconner I'évolution d’un
virus en favorisant les variants moins bien reconnus par les cellules de la défense immunitaire : on
parle alors d’échappement immunitaire (Lucas et al. 2001; Leslie et al. 2004; Bhattacharya et al.
2007). A l'inverse, dans le cas de personnes immunodéprimées, le systéme immunitaire de I’hote
va exercer peu de pression sur I'agent infectieux qui pourra alors subsister dans I'hote et se
répliquer pendant de longues périodes (Kaiser et al. 2006; Pinsky et al. 2010; Dunn et al. 2015;
Choi et al. 2020). Dans certains cas, I’évolution d’un virus dans un hote ou la réponse immunitaire
est amoindrie permet la multiplication rapide de ce virus augmentant les chances d’apparition de
variants particulierement adaptés a I’'hote et potentiellement hautement transmissible (Corey et
al. 2021; Weigang et al. 2021).

Un grand nombre de maladies émergentes sont le résultat de zoonoses ce qui implique que le
virus a pu s’adapter a un nouveau type d’hote et est parvenu a passer la barriére inter-espéece (T.
Kuiken et al. 2006). Afin de changer d’hote, les particules virales doivent pouvoir entrer dans les
cellules du nouvel héte, recruter sa machine cellulaire, se répliquer et générer des virions capables
aleur tour d’infecter des cellules et de se répliquer. Ces différentes étapes sont autant de pression
de sélection qui influencent la transmissibilité d’un virus. Ces changements d’environnements
entrainent également des changements dans la composition de la population virale. En effet, seul
un nombre restreint de variants sont capables d’entrer dans les cellules des différents hotes et de
se répliquer chez chaque type d’hote et la diversité virale (nombre de variants distincts au sein de
la population) va alors chuter : on parle de goulot d’étranglement de la population virale (Hongye
Li et Roossinck 2004; Zwart et Elena 2015). Ces goulots d’étranglement surviennent aussi dans le
cas de virus qui se propagent via des vecteurs d’autres espéces (moustiques et autres insectes
dans le cas de virus de plantes) (Weaver et al. 2021) ou bien lors d’infection entre différents
individus d’'une méme espéce (Gutiérrez, Michalakis, et Blanc 2012; da Silva et al. 2017). Cette
réduction importante de la diversité virale et de la taille de population rend moins efficace la
sélection naturelle au profit de la dérive génétique (des concepts que nous expliquerons
ultérieurement). De maniére similaire, lorsqu’un virus s’adapte durablement a un nouvel hote de
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nouvelles pressions s’exercent et peuvent favoriser I'apparition de nouveaux variants (Tamuri et
al. 2009; Longdon et al. 2014; Troupin et al. 2016; Longdon et al. 2018) tout en augmentant
éventuellement la fitness du virus.

Les traitements antiviraux peuvent également avoir une influence importante sur I’évolution des
virus. Les antiviraux sont des molécules qui inhibent le fonctionnement de certaines protéines
virales dans le but de freiner voire stopper la réplication virale. Lors de I’'administration d’un
antiviral, les variants sauvages (wild-type) sensibles aux traitements vont rapidement disparaitre.
En revanche, certaines mutations peuvent permettre au virus d’échapper (de résister) aux
antiviraux. L’apparition de ces mutations de résistance peut entrainer un échec thérapeutique se
traduisant par une multiplication du virus chez un patient traité. Pour limiter I'apparition des
mutations de résistance, on administre les antiviraux en polythérapie (trithérapie pour le VIH par
exemple) avec différents antiviraux qui ciblent différents mécanismes de la réplication du virus.
La plupart des antiviraux développés a ce jour ciblent le VIH et le VHC, deux virus pour lesquels
des mutations de résistance ont été observées (Cheng et al. 2016; Clutter et al. 2016; Jacobson
2016).
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1.2 OUTILS ET METHODES BIOINFORMATIQUES POUR L’ETUDE DE L’EVOLUTION
MOLECULAIRE

En décrivant différents aspects de la biologie des virus et de leur évolution, nous avons vu dans la
premiere partie de cette introduction que les virus évoluaient avec des taux de mutation élevés
et que leurs séquences génomiques renfermaient de nombreuses informations sur cette
évolution. Dans cette partie, je vais décrire les méthodes qui permettent de comparer les
séquences virales et d’étudier leur évolution.

Cette partie n’a pas vocation a introduire de maniére exhaustive I'ensemble des outils
bioinformatiques permettant d’étudier ou de mesurer |’évolution moléculaire. Je présenterai ici
un contexte général des outils et concepts utilisés dans ma thése et notamment des méthodes de
phylogénie. La plupart des méthodes présentées ici ne sont d’ailleurs pas réservées a I’étude des
virus.

L'étude de I'évolution moléculaire s’intéresse aux changements des séquences nucléotidiques
(ADN, ARN) ou protéiques (acides aminés) au cours du temps. Dans ce cadre, de nombreuses
méthodes bioinformatiques permettent de mesurer la fréquence de ces changements (vitesse
d’évolution), leurs causes (pression de sélection), et leurs éventuelles conséquences
(changements phénotypiques) etc. En raison de leur évolution rapide, les virus sont des objets
d’étude idéaux pour quantifier et comprendre I'évolution moléculaire. La phylogénie moléculaire
occupe une place privilégiée dans ce domaine car elle permet d’inférer I'histoire évolutive des
séquences étudiées et leurs relations de parenté.

Afin d’étudier I'évolution des virus, il est nécessaire d’accéder a leur génome via des technologies
de séquencage. Ces séquenceurs produisent de grandes quantités de données brutes qu’il faut
ensuite analyser via des workflows bioinformatiques afin de reconstruire les génomes complets.
Par la suite, il est possible de comparer ces génomes entre eux afin d’étudier leur histoire
évolutive.

Je présenterai dans une premiere partie la maniere dont les séquences sont produites par les
séquenceurs et les méthodes de reconstruction des génomes complets a partir de ces données
brutes. Puis j'introduirai les méthodes qui permettent de comparer ces génomes et d’inférer leur
histoire évolutive.

1.2.1 Production et analyse des séquences virales

1.2.1.1 Séquencage et production des données.

L'étude de [I'évolution a I'échelle moléculaire, nécessite d’avoir accés aux séquences
nucléotidiques des organismes a étudier. L'obtention de ces séquences se fait par le séquencage
des composants élémentaires des séquences, les bases azotées : adénine, thymine (ou uracile
pour I’ARN), guanine et cytosine (A, T (ou U), C et G). Pour cela, le séquencage permet de
déterminer la séquence des bases (A, C, G, T, U) constituant le génome viral. La grande majorité
des technologies de séquencage fonctionnent pour I’ADN. Dans le cas des virus ARN on passe par
I’ADN complémentaire pour leur séquencage.

Il existe plusieurs technologies de séquencage, la premiere étant le séquencage Sanger mis au
point en 1977 (Sanger, Nicklen, et Coulson 1977). Cette technologie a été utilisée pour séquencer
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le premier génome humain en 2003 apres 10 ans de travail et un investissement de plusieurs
milliards de dollars (https://www.genome.gov/human-genome-project/Completion-FAQ). Les
technologies de séquencgage ont beaucoup évolué et aujourd’hui le séquencage dit a haut débit
ou séquencage de nouvelle génération (NGS) permet de séquencer un génome humain complet
pour moins de 1000 dollars en quelques jours (Goodwin, McPherson, et McCombie 2016).

Les technologies actuelles de séquencage se différencient par la taille des « lectures » (séquences
individuelles lues par le séquenceur), le taux d’erreur de ces lectures et les méthodes pour obtenir
ces lectures. Les technologies comme lllumina ou lonTorrent vont produire des lectures courtes
(au maximum entre 150 et 300 nucléotides)® avec un taux d’erreur faible (de I’ordre de 1/1000),
alors que les technologies comme PacBio (Eid et al. 2009) et Nanopore (Clarke et al. 2009) vont
produire des lectures longues (entre 5000 et 25000 nucléotides en moyenne pour PacBio et
atteignant le million de bases pour Nanopore (Payne et al. 2019)), avec un taux d’erreur plus élevé
mais pouvant toutefois étre réduit (Jain et al. 2018; Wenger et al. 2019; Sahlin et Medvedev 2021).
Pour I'assemblage de génome ou le séquengage d’organismes non modeles, les lectures longues
présentent un avantage car elles permettent de reconstruire avec moins d’ambiguité les régions
répétées (notamment les télomeres ou les centromeéres), et faciliter I'assemblage de grands
génomes.

Dans le cas des virus, qui ont des génomes courts, on utilise surtout des technologies avec des
tailles de lectures courtes comme lllumina ou lonTorrent. Ces technologies permettent également
des profondeurs de séquencage plus importantes (Qunifiones-Mateu et al. 2014; Houldcroft,
Beale, et Breuer 2017) et des co(its moins élevés notamment grace au séquencage de plusieurs
échantillons en méme temps (multiplexing,; (Arul et Robinson 2019)). La profondeur du
séquencage correspond au nombre moyen de lectures uniques couvrant chaque base nucléique
et est exprimée en X. En séquencgant en profondeur, on peut s’intéresser aux variants mineurs afin
de détecter des mutations rares ou minoritaires dans la population virale mais qui pourraient
devenir avantageuses dans certaines conditions. L’étude des variants mineurs permet également
de calculer la diversité génétique d’un échantillon. Des logiciels permettent de quantifier la
proportion de variants mineurs et déterminer s'il s’agit d’erreurs de séquencage ou non
(Grubaugh et al. 2019).

En raison de sa petite taille, de son prix d’acquisition réduit et de sa facilité de transport, la
technologie Nanopore MinlON est aussi utilisée pour le séquengage de virus sur le terrain dans le
cadre de suivi épidémique comme lors de I'épidémie d’Ebola en Afrique de I'Ouest en 2014-2015
(Hoenen et al. 2016; Quick et al. 2016). Les données de suivi épidémique peuvent étre utilisées
pour guider les mesures de contrble, en mesurant la vitesse de propagation de I'épidémie,
surveillant les signatures d’adaptation a I’h6te, identifiant de possibles cibles thérapeutiques, etc.
(Gardy, Loman, et Rambaut 2015). Cette technologie est également utilisée afin de reconstruire
des génomes du virus de la grippe et identifier rapidement de possibles réassortiments (King et
al. 2020). Par ailleurs, en réponse a la pandémie de SARS-CoV-2 et grace a son coup réduit
d’acquisition, de nombreux laboratoires et pays, utilisent les technologies Nanopore pour le
séquencage des génomes du SARS-CoV-2° et ce notamment grace au protocole ARTIC (Lambisia
et al. 2022).

5 https://www.illumina.com/systems/sequencing-platforms.html
6 https://nanoporetech.com/covid-19/community-timeline
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1.2.1.2 Obtention d’une séquence consensus

Les lectures en sortie de séquencage correspondent a des petits fragments du génome (ou des
séquences) séquencé, qu’il faut réordonner et fusionner par des méthodes bioinformatiques pour
reconstruire un génome complet. Cette étape peut se faire soit par mapping en alignant les
lectures sur une séquence de référence, soit par assemblage de novo (avec ou sans séquence de
référence).

On utilise le mapping lorsque I'on a déja une idée de I'organisme que I'on séquence, et que I'on
s’attend a des séquences proches. On peut alors utiliser une séquence connue et de bonne qualité
de cet organisme comme référence, sur laquelle on va aligner I'ensemble des lectures. La
séquence consensus sera ensuite reconstruite en listant les différences (mutations, insertions,
délétions) majoritaires (affectant plus de la moitié des lectures aux positions concernées) que I'on
trouve dans I'échantillon. Une correspondance imparfaite entre une lecture et la référence peut
indiquer la présence de mutations qui peuvent refléter une réalité biologique mais aussi des
erreurs de séquencage. Afin de déterminer I'origine des mutations, on peut utiliser la couverture,
qui correspond au nombre moyen de lectures qui s'alignent sur, ou "couvrent", les positions sur
le génome de référence. Pour désigner la couverture d’un seul nucléotide on parle de profondeur
de couverture (Sims et al. 2014). Plus la profondeur de séquencgage est importante a une position,
plus on aura confiance que I'observation de variants a cette position reflete une réalité biologique.

Dans le cas des virus et notamment des virus a ARN, les échantillons séquencés refletent la
diversité de la population virale. Certains variants sont minoritaires dans la population et d’autres
sont majoritaires. La séquence consensus représente la séquence des nucléotides les plus
fréquents a chaque position. La Figure 4, représente une visualisation, adaptée du logiciel IGV
(Robinson et al. 2011), d’un résultat d’assemblage par mapping des lectures sur un génome de
référence.

[ génome de référence

couverture

I reads alignes

GTACGTA CGTGCACG
CACGTACG TACGTGC

| ATCACGTACGTACGTGCACGTGCTAGCGOUGCATGACGTAGCGCAAATTACGAAATAGATACGATAGCGTACGATCAGCATCGATATAGCGCATAGGCATAGC GACTACGACTTACGACATCAGA
séquence consensus

Figure 4 : Exemple de visualisation d’un mapping de lectures sur un génome de référence.
Les rectangles gris horizontaux représentent les lectures de séquengage qui ont été ‘mappé’ sur le génome de
référence. Les traits colorés verticaux sur les lectures représentent les variations par rapport au génome de référence.

L'assemblage de novo permet de reconstruire des séquences complétes sans a priori sur
I’organisme séquencé. On peut ainsi reconstruire des génomes d’organismes encore inconnus et
ne présentant aucune homologie avec des espéces déja séquencées (Yooseph et al. 2007). Cette
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approche est particulierement utile en métagénomique ol I'on cherche a analyser I'ensemble des
microorganismes d'un échantillon environnemental.

Une fois les génomes reconstruits, il est possible de les annoter en identifiant les différents genes,
leur role biologique, proposer une traduction des séquences nucléotidiques en acides aminés, etc.

1.2.1.3 Les bases de données génomiques

Les nouveaux génomes peuvent ensuite étre partagés publiquement en les déposant sur des
bases de données. En particulier, une collaboration internationale de plus de 30 ans existe pour
le partage des données de séquence nucléotidiques (International Nucleotide Sequence Database
Collaboration (INSDC; http://www.insdc.org/)). Cette infrastructure permet, grace a des mises a

jour gquotidiennes, le partage des données et métadonnées de trois bases de données ADN : la
Banque de données ADN du Japon (DDBJ) (Tateno et al. 2002), les Archives Européennes de
Nucléotides (ENA) (Cummins et al. 2022) et GenBank (Benson et al. 2013). La base de séquence
ADN GenBank du Centre National de I'Information Biologique au Etats-Unis est la plus importante
dans le domaine. Elle contient la majorité des séquences ADN publiques annotées et sa taille
augmente de maniére exponentielle, avec 237'520°318 séquences déposées en avril 2022 et un
doublement du nombre de bases nucléotidiques tous les 18 mois environ’.

Ces bases de données sont trés généralistes et contiennent des séquences provenant de tout type
d’organismes. On trouve également des bases de données spécialisées dans les virus comme Vipr
(Pickett et al. 2012), ou la base de données de pathogeénes de Los Alamos pour le VIH (C. Kuiken,
Korber, et Shafer 2003), le VHC ou Ebola. Ces bases collectent et annotent des séquences virales
et permettent de les interroger selon certains critéres spécifiques aux virus (données de patients,
traitements, données immunologiques, etc.) ce qui facilite les analyses. Une autre base
importante pour le VIH est la base de données de Stanford qui répertorie les séquences associées
au développement de résistance (Rhee 2003).

De la méme maniére, il existe des bases de données spécialisées dans le stockage des séquences
de protéines accompagnées de leur description dont des informations sur leur repliement et leur
structure, d’annotations fonctionnelles, etc. Les bases de données UniProt (The UniProt
Consortium 2021), SwissProt et TrEMBL (Bairoch et Apweiler 2000) en sont un exemple.

Les bases de données permettent de maintenir durablement les données et les métadonnées
associées et de les partager a I'ensemble de la communauté scientifique. Elles jouent ainsi un réle
essentiel dans le mouvement de libre accées pour la littérature académique

(https://www.budapestopenaccessinitiative.org/) et dans les efforts réalisés de la part de la
communauté scientifique afin que les données soient FAIR (« trouvables, accessibles,
interopérables et réutilisables ») (Wilkinson et al. 2016). On pourra par exemple citer I'effort
international qui a été fait dans le séquencage et le partage des données SARS-CoV-2 avec plus de
10'369’509 séquences déposées sur la plateforme GISAID (https://www.gisaid.org/) au moment

de I’écriture de cette introduction. Il reste toutefois des efforts a faire dans ce sens, et des critiques

7 https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank/statistics/
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existent sur I'acces des données de la part de GISAID ainsi que sur un manque de transparence de
la plateforme®,

1.2.2  Analyse comparative des génomes viraux

1.2.2.1 Comparaison de séquences et homologie

Une fois les séquences produites par séquencage ou téléchargées a partir de bases de données,
on peut les comparer entre elles afin d’identifier leurs similarités. La recherche de similarité est
souvent utilisée pour trouver des régions ou des séquences potentiellement homologues, c’est-a-
dire héritées d’'un ancétre commun. L’homologie est un concept fondamental en génomique
comparative pour plusieurs raisons. Tout d’abord, si des séquences ont une origine commune elles
partagent sans doute des propriétés en commun (fonction par exemple). Ainsi, on peut annoter
des fonctions hypothétiques d’une séquence inconnue a partir d’'une séquence préexistante si
elles présentent de fortes similarités. Trouver des séquences homologues chez différentes
espéces permet également de déterminer qu’elles ont une origine commune et donc des liens de
parenté que I'on va pouvoir reconstruire. L’hypothése sous-jacente est que plus les séquences
évoluent, plus elles accumulent des mutations. En estimant le nombre de mutations entre deux
séquences on peut alors avoir une idée du temps qui les sépare.

1.2.2.2 Alignement

La recherche de similarités entre séquences passe par une premiere étape qui est I'alignhement.
En effet, au cours de I'évolution, les séquences peuvent subir des insertions ou délétions, qui vont
modifier leur longueur, et rendre les séquences incomparables directement. L’alignement de
séquences est un moyen de comparer des séquences, afin d’identifier les positions homologues.
Cela peut se faire pour deux séquences dans le cas de I'alighement par paires, ou plus dans le cas
de I'alignement multiple. Lors de I'alignement, on ajoute des espaces (gaps) aux positions ou des
indels ont eu lieu. Ainsi les régions similaires sont superposées (ou alignées). Le résultat d’'un
alignement multiple est une matrice dont les colonnes sont constituées des caractéres
homologues (dérivés d’'un ancétre commun), et les lignes correspondent aux séquences alignées.
La Figure 5 représente un alignement multiple de séquences protéiques. La premiére position est
ainsi occupée par le seul acide aminé leucine "L". La longueur de l'alignement correspond au
nombre total de positions alignées, qui est supérieur ou égal a la longueur de la plus longue
séquence avant alignement.
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Figure 5 : Alignement en acides aminés.

Les identifiants des séquences sont donnés a gauche. Les couleurs correspondent a des propriétés biochimiques
proches. Les traits d’union représentent les gaps introduit dans les séquences lors de I'alignement.

8 https://www.science.org/content/article/critics-decry-access-transparency-issues-key-trove-
coronavirus-sequences
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Les alignements peuvent se faire a partir de séquences nucléotidiques ou protéiques. Pour des
séquences trés proches on favorisera des alignements de séquences nucléotidiques qui
permettent une plus grande finesse (redondance du code génétique) alors qu’avec des séquences
plus éloignées, si I'on a des séquences codantes, les similarités seront plus évidentes en acides
aminés (moins de saturation a de grandes distances évolutives).

1.2.2.3 Algorithmes d’alignement

De nombreux algorithmes ont été concus pour aligner des séquences. Nous pouvons distinguer
d’une part l'alignement par paires, et d’autre part I'alignement de séquences multiples (=3
séquences). Les algorithmes d’alignement par paires cherchent a trouver l'alignement qui
maximise le score de correspondance entre deux séquences par programmation dynamique. lls
peuvent se faire a I'échelle de la séquence compléte (Needleman et Wunsch 1970) (alignement
global) ou alors chercher des alignements locaux sur une ou des sous-parties de la séquence
(Smith et Waterman 1981). Ces algorithmes sont dits optimaux dans le sens ou ils donnent la
meilleure solution possible.

Ces algorithmes ne fonctionnent plus pour I'alignement de séquences multiples car ils deviennent
trop coliteux en temps de calcul. Les stratégies utilisées pour I'alignement de séquences multiples
utilisent différentes heuristiques (par exemple I'alignement progressif (Feng et Doolittle 1987); la
transformée de Fourier rapide, FFT ou le modéle de Markov caché, HMM) et permettent d’aligner
plusieurs centaines voire plusieurs milliers de séquences. Parmi les logiciels d’alignement multiple
les plus connus on peut citer Clustal Omega (Thompson, Higgins, et Gibson 1994; Sievers et Higgins
2021), MAFFT (Katoh et al. 2002; Katoh et Standley 2013), MUSCLE (Edgar 2004), ou T-COFFEE (l.
M. Wallace et al. 2006).

1.2.3 Modeéles d’évolution

A partir de séquences alignées, on peut estimer leur distance évolutive c’est-a-dire définir le
nombre moyen de mutations par site s’étant produites depuis que ces séquences ont divergé de
leur ancétre commun (Perriére et Brochier-Armanet 2010). Cette estimation se fait grace a des
modeles d’évolution que je vais décrire ici de maniére succincte. De plus amples détails peuvent
étre trouvés dans les ouvrages suivants (Gascuel 2005; Gascuel et Steel 2007).

1.2.3.1 Distance observée ou p-distance

La méthode la plus simple consiste a compter le nombre de mutations observées entre deux
séquences alignées. Ainsi, pour des séquences alignées sur n positions et qui présentent m
mutations on obtient p = % Cette méthode approxime bien la distance évolutive sur des temps

trés courts, mais sur des temps plus longs, elle la sous-estime. En effet, sur une méme position,
plusieurs mutations peuvent avoir eu lieu, comme illustré Figure 6. Dans certains cas, apres des
temps de divergence longs, si suffisamment de mutations se sont accumulées on peut assister a
un phénomeéne de saturation. Le nombre de mutations entre deux séquences n’est alors plus un
indicateur de leur temps de divergence.

LY

Figure 6 : Mutations cachées a un site pendant un temps t.
Les mutations successives vers T, G et A ne sont pas détectables en comparant les séquences a t=0 puis a t.
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Les processus évolutifs sont complexes et il est impossible de reconstruire avec certitude
I'historique des substitutions d'une séquence ancestrale aux ségquences que nous observons
aujourd’hui. Des hypothéses et des modeles ont été proposés pour donner une meilleure
approximation de la probabilité pour un site d'évoluer d'un caractéere x — y au cours du temps
t.

1.2.3.2 Modéles de Markov en temps continu.

1.2.3.2.1 Définition et caractéristiques

Dans les modeles dits de Markov, plusieurs hypotheses sous-tendent I'apparition des mutations.
Tout d’abord on suppose que I'évolution est continue dans le temps et sans mémoire. Cela signifie
qgue les mutations sont des évenements aléatoires et l'information pour la prédiction des états
futurs est entierement contenue dans les états présents. Ainsi le processus de mutations suit une
chaine de Markov en temps continu. Un modele d’évolution peut alors étre représenté selon une
matrice de taux Q stable dans le temps. Cette matrice donne les taux de transitions entre deux
états x et y. Dans le cas de substitution nucléotidique entre les bases (états) ACGT cette matrice
peut étre représentée comme suit :

—u(an; + brg + cmy) aum, bumg CUTT
guT, —u(gmy + dng + emr) dumg ety
hum, ume —u(hmy + ine + frr) fumr
JuTy kumc lumg —u(ms + kme + lmg)

Equation 1: Matrice des taux instantanés Q

Les lignes et les colonnes suivent I'ordre ACGT et, par exemple, le deuxieme terme de la premiere
ligne représente le taux de substitution de A vers C. Ce taux est égal a la fréquence a I'équilibre de
C, mc, que multiplie le taux de substitution instantané global u que multiplie le facteur a qui
correspond a un taux décrivant la quantité de substitutions de A vers C en comparaison avec les
autres substitutions. Les éléments sur la diagonale sont calculés afin que chacune des lignes
somme sur zéro. Les matrices de taux instantanés sont normalisées par le terme u afin que les
taux de substitution par site correspondent a la probabilité d’observer une mutation par unité de
temps.

Les modeles de substitution décrits par cette matrice Q s’accompagnent d’autres propriétés
décrivant le modéle markovien :

- Hypothese d’indépendance : chaque position de la séquence évolue de maniere
indépendante et une mutation a une position n’influence pas les mutations a d’autres
positions. Chaque position peut donc étre étudiée séparément.

- Hypothese d’homogénéité : les taux de substitution ne changent pas au cours du temps.

- Hypothese d’uniformité : tous les sites d’une séquence suivent le méme processus et les
probabilités de substitution sont donc les mémes pour tous les sites. Cela signifie donc
que les sites évoluent a la méme vitesse.

- Hypothése de stationnarité : les fréquences relatives de A, C, G et T, my, ¢, T, T SONt @
I’équilibre. Cela permet de définir a priori les probabilités stationnaires de A, C, G et T qui
correspondent a la fréquence qu’on attendrait aprés un temps d’évolution infini.

- Hypothése de réversibilité : la quantité de substitution d’un état i vers un état j est égale
a la quantité de substitution de I'état j vers I'étati. Ainsia = g,b = h,c =i,d =j,e =
k et f = g dans la matrice Q.
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Finalement, la probabilité de changement d’une base vers une autre au cours d’'un temps t peut
étre calculée a partir de la matrice Q selon la formule suivante :

P(t) = exp(Q1)

1.2.3.2.2 Modeles markoviens pour I'évolution de séquences ADN

Selon les valeurs attribuées aux taux de transition entre nucléotides a, b, c, d, e, f, et les fréquences
a I'équilibre, différents modeéles ont été définis et sont répertoriés dans le Tableau 2. Le modele
le plus simple est le modele JC69 de Jukes et Cantor (1969) qui suppose I'égalité entre chacun des
taux de transition ainsi que I'égalité des fréquences a I'équilibre. Le seul parameétre de la matrice
Qjceo €st donc u et les valeurs de la matrice sont toutes égales a 0.25. Une amélioration de ce
modele est le modele F81 (Felsenstein 1981) qui suppose toujours des taux de transition égaux
entre nucléotides mais les fréquences a I'équilibre de chaque nucléotide sont différentes. Le
facteur K présent dans les modeles K80 (M. Kimura 1980) et HKY (Hasegawa, Kishino, et Yano
1985) prend en compte la différence entre les transitions et les transversions en considérant
respectivement des fréquences a I'équilibre égales ou non. En effet, comme représenté Figure 7,
un changement entre une purine et une pyrimidine (transversion) a un impact plus important que
des changements entre deux purines ou deux pyrimidines (transition). Le modeéle le plus complexe
est le modele GTR (Tavaré et Miura 1986) qui autorise des taux de transition entre nucléotides
différents pour chaque base en plus de prendre en compte les fréquences a I’équilibre de chaque
base.

Transitions

:\—a

N

Transversions

O<¢<—oc—>»p

|
l

<o —>0

Figure 7 : Transitions et transversions entre les nucléotides.

Modele Matrice
JC69 — 0.25 0.25 0.25
_1{025 - 025 025
(Jukes et Cantor Qjceo = u\l 025 025 — 025
1969) 025 0.25 025 —
K80 — 0.25 0.25k 0.25
. 1( 0.25 - 0.25 0.25k
. 1 _1lo . .
(M. Kimura 1980) Qxso u\ 025k 025 _ 0.25
0.25 0.25k 0.25 -
F81 ~ Tc T Tr
. 1{n, - mg; 7y
(Felsenstein 1981) Qrs1 = a\m e - mr

Ty T¢ Tg —
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HKY - m. kmng mp
(Hasegawa, Kishino, Ouey =—| ™ = T kmr
km, T, -  nr

et Yano 1985) T, km, m -
GTR (Tavaré et — amnc bmg cmy

. an — dn; em
Miura 1986) Qurr = — bnj i _c fn:

cn, eme fmg —

Tableau 2 : Matrices de taux pour différents modéles markoviens d’évolution de séquences ADN.

1.2.3.2.3 Modeéles markoviens pour I'évolution de séquences protéiques

Les modeles présentés précédemment sont des modeles pensés pour I'évolution de séquences
nucléotidique. Pour étudier I’évolution de I’ADN, il existe également des modeles de codons qui
prennent en compte des taux de substitution différents en fonction de la position du codon ou
des mutations synonymes (silencieuse) et non-synonymes (avec remplacement de |'acide aminé)
(Muse et Gaut 1994; Goldman et Yang 1994). Au niveau protéique, avec 20 acides aminés, le
nombre de parametres a estimer est trop important pour conceptualiser un modele théorique.
Les modeles d’évolution des séquences protéiques sont donc le plus souvent empiriques.

Certaines matrices sont des modeles généraux comme les patrices PAM (Dayhoff, Schwartz, et
Orcutt 1978) et BLOSUM (Henikoff et Henikoff 1992) et ont été calculées a partir d’observations
sur un grand nombre de protéines. Par exemple, Les matrices PAM sont des matrices de taille 20
x 20 ou chaque ligne et chaque colonne représente un des 20 acides aminés. La matrice contient
un score de vraisemblance pour chaque substitution d’un acide aminé par un autre pour un temps
d’évolution donné. Il existe plusieurs matrices PAM pour différents intervalles de temps
d’évolution des séquences protéiques. Ces matrices ont été introduites par Margareth Dayhoff et
ont été calculées sur 1572 mutations observées au sein de 71 familles de protéines étroitement
liées et partageant au moins 85% de similarité.

D’autres modeles sont spécifiques et sont calculés spécialement sur un organisme donné ou une
protéine. C'est le cas par exemple du modele HIVb (Nickle et al. 2007) que j’ai beaucoup utilisé
pour I'étude du VIH dans cette these. Ce modeéle a été construit a partir de 8 jeux de données VIH
et un total de 7189 substitutions entre acides aminés.

Les modeles sont donnés sous la forme de la matrice d’échangeabilité symétrique R. Elle contient
les taux de substitution R, entre les différents états (nucléotides ou acides aminés) ainsi que
le vecteur des fréquences a I'équilibre 1. La matrice de substitution Q peut en effet étre
déterminée a partir de R et des fréquences de chaque caractére (fréquences a I'équilibre,
calculées empiriquement ou optimisées a partir de I'alignement) :

Qxy = TyRyoy fOrx #y

Q= =) Quy.

1.2.3.3 Modéles de mélange pour I'évolution de séquences protéiques

Les modeles markoviens d’évolution des séquences protéiques reposent sur une matrice de
substitution unique pour représenter les différents processus d’évolution d’une protéine.
Cependant, I'évolution de chaque site répond a des mécanismes différents influencés par la
structure des protéines, leur exposition aux différents solvants, le code génétique... Ainsi la
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plupart du temps, seul un petit nombre d’acides aminés différents sont possibles a un site donné.
Cette réalité biologique n’est pas prise en compte par les modéles markoviens car ils sont sans
mémoire et vont donc pouvoir favoriser un plus grand nombre d’acides aminés possibles a une
position.

Les modeles de mélange sont une alternative aux modeles markoviens a matrice unique et
permettent de modéliser I'évolution des sites selon différentes matrices d’échangeabilité ou
différents profils. Ainsi, les modeéles de mélange EX2 ou EX3 (Le, Lartillot, et Gascuel 2008) sont
composés respectivement de deux ou trois matrices selon I'accessibilité des acides aminés au
solvant. Les matrices CAT (Le, Gascuel, et Lartillot 2008) quant a elles, représentent différents
vecteurs de probabilités stationnaires (ou fréquences a I'équilibre) des 20 acides aminés. Ces
vecteurs de probabilités ont été estimés sur de vraies données et sont regroupés en matrices de
10 a 60 profils. Par exemple, la matrice C10 (de taille 10 x 20) contient 10 vecteurs de probabilités
stationnaires pour chacun des 20 acides aminés. Pour un profil donné (un des vecteurs de
probabilités), la probabilité d’observer un acide aminé b, aprés un temps t=/ et sachant qu’a t=0
I’acide aminé était a est donnée par :

P(bla, D) = e '8y + (1 —e7'my),

Avec &, le symbole de Kronecker (vaut 1 sia = b et 0 sinon) et iy, la fréquence a I'équilibre de b
dans le profil .

1.2.3.4 Vitesses d’évolution

Afin d’étre utilisables, les modéles markoviens ou les modéles de mélange font des hypothéeses
fortes. On sait par exemple que tous les sites n’évoluent pas a la méme vitesse ou que des
mutations a certains sites influencent des sites voisins (conformation 3D, etc.). Des améliorations
sont donc proposées afin d’augmenter la fiabilité des modeéles. On peut notamment modéliser les
taux d’évolution des sites (leur vitesse) grace a une loi gamma (), que I'on va discrétiser, en
définissant des catégories (4 par exemple). Ainsi, lors de I'inférence, on va pouvoir associer une
catégorie de la loi gamma a chaque site. La forme de cette distribution est paramétrée par le
facteur de forme a qui modélise I'hétérogénéité entre sites (parametre qui sera également
optimisé lors de I'inférence). Il est également possible de rajouter une classe invariante pour les
sites constants. Le modele FreeRate (Susko et al. 2003; Soubrier et al. 2012) repose sur le méme
principe de taux variables selon les sites, par catégories, mais en relachant la contrainte d’une
distribution gamma des taux. Les taux d’évolution correspondant a chacune des catégories sont
alors directement estimés des données.

1.2.4 Inférence phylogénétique

Les modeles d’évolution permettent d’estimer la distance évolutive entre plusieurs séquences. A
partir de données moléculaires et de leur distance évolutive, il est possible de reconstruire un
arbre phylogénétique qui représente les relations de parenté entre séquences, génes ou especes.
La reconstruction d’une phylogénie est un processus complexe qui fait appel a différentes
méthodes d’inférence phylogénétique (Felsenstein 2003; Delsuc et Douzery 2004a; 2004b; Lemey,
Salemi, et Vandamme 2009) que je vais brievement introduire ici.

1.2.4.1 Arbre phylogénétique
En théorie des graphes, un arbre est un graphe connexe et acyclique, c’est-a-dire un ensemble de
sommets (noeuds) connectés par des arrétes (branches) de telle sorte que toute paire de nceuds
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est reliée exactement par un chemin. En biologie, cette représentation est utilisée pour
représenter les relations de parenté entre divers organismes (espéces, groupe d’espéces, genes,
individus) ou taxons. On parle alors d’arbre phylogénétique (ou phylogénie), tel que représenté
Figure 8 : Représentation d’'un arbre phylogénétique binaire et enraciné. Les feuilles (nceuds
externes) représentent les taxons étudiés (espéces ou séquences actuelles) et les nceuds internes,
les ancétres communs, non observés. Un arbre phylogénétique peut étre orienté lorsqu’il est
enraciné, c’est-a-dire qu’un nceud racine est créé et représente I'ancétre commun a toutes les
feuilles de I'arbre. L’arbre représente alors I'évolution orientée depuis la racine vers les feuilles.

La longueur des branches de I'arbre peut étre optimisée a partir des données et d’un modeéle
d’évolution, et représente une distance évolutive entre les nceuds (en nombre de substitutions
par site), un pourcentage de divergence ou le temps écoulé. Nous étudions ici uniguement des
arbres dont la longueur des branches représente la distance évolutive et qui sont dit binaires
(chaque nceud interne est relié a exactement 3 voisins).

racine

<« nceudinterne

«———— branche

A B c D E «— — nceud externe
(feuille)

Figure 8 : Représentation d’un arbre phylogénétique binaire et enraciné

Un arbre peut étre enraciné en utilisant un groupe externe, c’est a dire un groupe monophylétique
de séquences ou d’organismes distants (mais pas trop) d’un point de vue évolutif des objets
d’études entre eux. Le nceud a la racine sera alors le noeud séparant les deux groupes : le groupe
externe et le groupe étudié.

La maniere dont les feuilles et les nceuds internes d’un arbre sont connectés définit la topologie
de I'arbre. Le nombre de topologies différentes pour un arbre binaire non enraciné de n feuilles
(n>2) est égal a:

(2n —5)!
2n=3(n — 3)

Cela signifie que pour 10 feuilles il existe plus de 2 millions de topologies alternatives et pour 55
feuilles on dépasse le nombre d’atomes dans I'univers, estimé & 108. |l est alors impossible de
tester toutes les phylogénies possibles a la recherche de la topologie optimale. Des heuristiques
appropriées qui n'explorent qu'une petite fraction de cet espace de recherche doivent étre
appliquées avec pour conséquence qu'elles peuvent fournir des solutions sous-optimales. Le choix
d'une méthode qui propose un équilibre entre un temps de calcul court et une bonne précision
est donc primordial.
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Deux grandes familles de méthodes d’inférence existent: les méthodes de distance et les
méthodes basées sur les caracteres. Elles se distinguent entre autres par le temps de calcul
nécessaire, leur biais, le type de données utilisé, et I'approche algorithmique utilisée.

1.2.4.2 Meéthodes de distance

Les méthodes de distance cherchent a trouver I'arbre qui représente au mieux la matrice des
distances évolutives entre paires de séquences. Pour cela, les distances sont calculées selon les
modeles présentés précédemment. Cette matrice de distance est ensuite utilisée pour inférer une
topologie et les longueurs de branches. Les principales méthodes de distance pour reconstruire la
topologie sont les méthodes de clustering et les méthodes de minimum évolution.

Les méthodes de clustering (comme UPGMA) fonctionnent par étape en groupant les séquences
ou groupes de séquences (aussi appelés unités taxonomiques opérationnelles ; OTUs) les plus
proches entre elles, c’est-a-dire celles pour lesquelles la distance génétique est la plus faible.
Lorsque deux OTUs sont groupés ils deviennent un nouvel OTU simple. Les OTUs sont ainsi
groupés jusqu’a ce gu'’il n’en reste plus que deux.

En raison de certaines limitations des méthodes de clustering, des algorithmes dits d’arbres de
distance additive ont été développés : les méthodes de minimum d’évolution (« A Simple Method
for Estimating and Testing Minimum-Evolution Trees » 1992) et de Neighbour-Joining (Saitou et
Nei 1987; Studier et Keppler 1988). En minimum d’évolution, I'arbre considéré comme optimal
est celui qui minimise la somme des longueurs des branches. Pour chaque topologie, les longueurs
de branches sont optimisées a partir de la matrice de distance. Comme il n’est pas possible de
parcourir I'ensemble de toutes les topologies, des heuristiques comme le Neighbour-Joining sont
utilisées. A partir d’une topologie en étoile (toutes les feuilles sont reliées par un seul nceud),
I'algorithme cherche tout d’abord le couple de taxon avec la plus faible distance génétique
(calculée a partir d’'une matrice modifiée de la matrice de distance par paires). Ces taxons sont
groupés en un nouveau nceud. Une nouvelle matrice de distance par paires est alors calculée entre
les taxons restants et ce nouveau nceud. L'algorithme est ensuite répété. D’autres version de
Neighbour-Joining ont été proposées, notamment en suivant le principe de minimum d’évolution
équilibré (Desper et Gascuel 2002; Gascuel et Steel 2006), de Relaxed Neighbour-Joining (Evans,
Sheneman, et Foster 2006) ou encore de réarrangements topologiques tels que les NNI, SPR
(FASTME ; (Desper et Gascuel 2004; Lefort, Desper, et Gascuel 2015).

Les méthodes de distance sont trés rapides et sont souvent utilisées pour reconstruire de trés
grands arbres (plusieurs milliers de feuilles) ou comme premiere approximation d’un arbre avant
d’appliquer d’autres méthodes d’inférence phylogénétique.

1.2.4.3 Meéthodes basées sur les caractéres

Contrairement aux méthodes de distance, les méthodes de caracteres n’utilisent pas la matrice
de distance par paire de séquence mais peuvent utiliser I'information de n’importe quel caractere
discret (trait morphologique, séquences, propriétés physiologiques, information géographique).
Lors de I'analyse de séquences, toutes les séquences sont comparées simultanément pour un site
de I'alignement et chaque site est analysé de maniéere indépendante. Un site de I'alignement est
alors un caractére qui prend différents états qui sont les nucléotides ou les acides aminés a ce site.
L'autre avantage des méthodes de caracteres est qu’elles conservent I'information des états de
chaque taxon de sorte qu’elles peuvent étre utilisées pour de la reconstruction des caractéres
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ancestraux. Ces méthodes se basent sur un score (ou critere d’optimalité) pour I’évaluation des
arbres et cherchent I'arbre avec le meilleur score. Le score utilisé correspond au nombre de
changements pour les méthodes de parcimonie, le log de la vraisemblance en maximum de
vraisemblance. Dans les approches bayésiennes, au lieu de chercher a optimiser le score d’un
arbre, on cherche une distribution d’arbres qui maximise un critere d’optimalité. A partir de cette
distribution on peut ensuite trouver I'arbre (ou plusieurs arbres) avec la meilleure probabilité
postérieure.

Méthodes de parcimonie : on cherche I'arbre (ou les arbres) avec le moins de changements

évolutifs (changement d’état d’un caractére) qui permet d’expliquer les données (Kluge et Farris
1969; Fitch 1971). Dans le cas de données moléculaires, on cherche I'arbre qui présente le moins
de substitutions totales. La maniére la plus naive d'identifier I'arbre le plus parcimonieux consiste
a considérer successivement chaque arbre possible et a rechercher I'arbre ayant le plus petit
score. Comme expliqué précédemment, cette stratégie n'est pas applicable dés que les jeux de
données dépassent une dizaine de taxons. Parmi les heuristiques pour rechercher I’arbre optimal,
une classe de méthode consiste a réarranger un premier arbre non optimal par des perturbations
de type permutation de branches. Ces permutations peuvent étre des échanges du voisin le plus
proche entre 4 taxons (nearest neighbour interchange ; NNI), retrait et réinsertion de sous-arbres
(subtree pruning and regraffting ; SPR) ou bissection et reconnexion d’arbres (tree bisection and
reconnection ; TBR). Apres chaque réarrangement, le score de I’arbre obtenu est calculé et chaque
arbre avec un meilleur score remplace le précédent jusqu’a ce que tous les réarrangements soient
testés. Toutefois ces heuristiques sont sensibles aux optimums locaux et on ne peut pas garantir
que la ou les topologies trouvées soient les plus parcimonieuses parmi I'ensemble de tous les
arbres possibles. Dans le cas ou plusieurs topologies présentent le méme score, un arbre
consensus qui représente le scénario majoritaire est calculé. En raison de certains biais (attraction
des longues branches notamment) et de I'absence de longueur de branches, les méthodes de
parcimonie sont peu utilisées pour la reconstruction d’arbres phylogénétiques. Elles sont toutefois
utilisées dans la reconstruction des états ancestraux que je détaillerai par la suite.

Maximum de vraisemblance : Les méthodes de maximum de vraisemblance sont des méthodes

probabilistes fondées sur le concept de vraisemblance qui correspond a la probabilité
conditionnelle d’observer des données sous une certaine hypothése. Appliquées a la phylogénie
les méthodes de vraisemblance cherchent a maximiser la vraisemblance de I'arbre L(T) qui
correspond a la probabilité d’obtenir les données D (par exemple un alignement de séquences)
considérant un arbre T (défini par une topologie et des longueurs de branches) :
L(T) = P(D|T).

Etant donné que les sites sont considérés indépendants, la vraisemblance d’un arbre est calculée
comme le produit des vraisemblances de tous les sites. Comme la vraisemblance est généralement
extrémement faible, elle est souvent exprimée sous la forme d'un logarithme:

log(W(T) = ) log(P@I),

l
avec d; les données a la position i et n la longueur de I'alignement. En théorie, le meilleur arbre

est celui qui a la meilleure vraisemblance, mais pour obtenir cet arbre |'algorithme doit parcourir
toutes les topologies possibles, ce qui est impossible. En pratique, un premier arbre est construit
avec une méthode rapide (distance ou parcimonie) et est utilisé comme point de départ. Des
réarrangements locaux de cet arbre sont ensuite effectués pour explorer I'espace des arbres. Les
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parametres optimisés au cours de lI'inférence de I'arbre sont : ses longueurs de branches, sa
topologie, ainsi que les paramétres du modele d’évolution des séquences (défini par la matrice de
taux instantané Q ; voir section modeles d’évolution). Le maximum de vraisemblance a une tres
bonne précision mais présente des temps de calculs relativement longs en comparaison des autres
méthodes. La méthode de maximum de vraisemblance est celle que j’ai utilisée au cours des
travaux de cette thése pour l'inférence des arbres.

Méthodes Bayésiennes : L'approche bayésienne est également une méthode probabiliste qui,

comme son nom l'indique, repose sur une application du théoréeme de Bayes :
P(D|H)P(H)
P(D)
Ce théoreme permet de calculer la probabilité postérieure d’'une hypothése H sachant les données

P(HID) =

D: P(H|D). D’aprés le théoréme de Bayes, cette probabilité postérieure est fonction de la
vraisemblance P(D|H) et de la probabilité a priori de I'hypothése P(H).

Appliqué a un arbre T, celui-ci permet de déterminer la probabilité postérieure (calculée a
posteriori) d’un arbre phylogénétique a partir de probabilités définies a priori d’observer un arbre

sachant les données D. |l s’"énonce ainsi :
p(ripy = POINPM)
P(D)

avec P(D|T) la fonction de vraisemblance, P(T) les probabilités a priori de I'arbre et P(D), la
probabilité des données. Comme précédemment la probabilité de I'arbre peut étre exprimée
comme la probabilité de sa topologie, de ses longueurs de branches ainsi que des parametres du
modele d’évolution. Ainsi, le calcul de la probabilité postérieure d’un arbre nécessite de parcourir
I’espace des topologies, des longueurs de branches et des parameétres du modeéle d’évolution ce
qui n’est pas atteignable. Dans les méthodes bayésiennes, la probabilité postérieure d’un arbre
est donc estimée par des algorithmes d'échantillonnage de Monte Carlo en chaine de Markov
(MCMC). L'idée est que I'on peut estimer une distribution de probabilités en échantillonnant a
intervalle régulier dans un espace multidimensionnel de ses parametres. Plus le nombre
d’échantillonnage sera important et plus I’estimation de la distribution sera proche de la réalité.
La fréquence a laquelle un arbre a été visité lors du parcours de la chaine de Markov donne
I’estimation de sa probabilité postérieure.

1.2.4.4 Robustesse des phylogénies

Une fois avoir reconstruit une phylogénie, il peut étre utile d’estimer sa robustesse c’est-a-dire
évaluer a quel point on a « confiance » dans les clades observés. Une méthode largement
répandue est la méthode du bootstrap qui a I'origine permet d’évaluer la précision de la plupart
des estimations statistiques (Efron 1979; Efron, Halloran, et Holmes 1996). Une adaptation aux
arbres phylogénétiques a ensuite été proposée par Felsenstein (Felsenstein 1985) et consiste a
reconstruire des arbres a partir de rééchantillonnages avec remise des sites de I'alignement.

Plus précisément, le procédé consiste a tirer de maniere aléatoire avec remise les sites de
I"alignement pour obtenir un alignement bootstrap de la taille de I'alignement original (voir Figure
9). Ainsi certaines positions seront tirées plusieurs fois et d’autres jamais. Un grand nombre
d'alignements bootstrap sont générés (entre 100 et 1000 le plus souvent) et un arbre est
reconstruit a chaque tirage, en utilisant la méme méthode que I'inférence originale. Pour chaque
branche de l'arbre original, on regarde le nombre d’arbres bootstrap dans lesquels elle est
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retrouvée a l'identique. On estime qu’une branche retrouvée dans 70-80% des tirages est robuste
(Hillis et Bull 1993). Cependant plus il y a de taxons et plus la probabilité de retrouver a I'identique
une branche dans les réplicas bootstrap diminue (notamment pour les branches internes). Une
alternative au bootstrap a ainsi été proposée (Lemoine et al. 2018), pour laquelle « la présence de
branches inférées dans les réplicas est mesurée a l'aide d'une distance de "transfert" graduelle
plutét que l'indice binaire de présence ou d'absence utilisé dans la version originale de
Felsenstein ». Cette distance de transfert quantifie le nombre de réarrangements (taxons a
déplacer ou a retirer) a effectuer pour retrouver une branche a l'identique dans les réplicas
bootstrap. Une branche supportée a 100% ne signifie pas que la branche est nécessairement vraie,
seulement qu’elle est robuste parce que beaucoup d’information dans I'alignement la corrobore.

Resampling-1

11122338810 1 2
1-AAATTGGARRA >_<
2-AAATTGGCCT 3 4
3-AAATTGGAAT
- AAATTGGCCA Bootstrap tree-1
Sample v
(Original set of sequences) Resampling-2
12345678910 3333467829279 1 2
1-ATGGACCARARA |[..._. »|1-GGGGGCCCBARA >_<
2-ATGCCARACTT 2-GGGGCGAATT 4 3
3-ATGCCACATT |. 3-GGGGCGCATT
4-ATGGACACAA | |[4-GGGGGCAAAA Bootstrap tree-2
1 2 *o * Bootstrap
4 3 22444889909 ; ."2
Inferred tree 1-TTGGGAAAARAA 90
2-TTCCCGATTT 4>_<3
3-TTCCCCGTAT
4- TTGGGCCRARAAR A Bootstraptree-n

Figure 9: Principe du bootstrap de Felsenstein par rééchantillonnage des sites d’un alignement.
Source : (Ateto 2014)

1.2.5 Reconstruction de caractéres ancestraux

Une fois reconstruites, les phylogénies permettent d’étudier les relations de parenté entre les
objets d’étude mais pas uniqguement. Dans le cas d’une phylogénie enracinée, on connait le sens
de I’évolution. Cela signifie qu’a partir des données de I'alighement, on peut remonter dans I'arbre
nceud aprés nceud et inférer les états ancestraux des caractéres étudiés. On peut ainsi
reconstruire les séquences ancestrales (ou d’autres caractéres comme des zones géographiques
ou des traits phénotypiques) jusqu’a la racine de I'arbre. Ce principe repose toutefois sur
I’hypothése que la phylogénie inférée est exacte et si des incertitudes sont présentes dans I'arbre
cela impactera la reconstruction ancestrale.

La reconstruction des caracteres ancestraux peut étre utile pour identifier un réservoir animal
dans le cas d’une zoonose virale (Drexler et al. 2012), reconstruire le chemin géographique lors de
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reconstruction ancestrale est aussi utilisée dans la recherche de convergence que je détaillerai de
maniéere plus compléte dans le chapitre suivant.

Différentes méthodes permettent de reconstruire les états ancestraux et sont conjointes aux
modeles d’inférence phylogénétiques: les méthodes de parcimonie, le maximum de
vraisemblance et les méthodes bayésiennes.

Comme pour I'inférence phylogénétique, le maximum de parcimonie ne repose pas sur un modele
statistique de I’évolution, et ne tient donc pas compte des longueurs de branches et dans sa
version la plus simple, tous les changements de caracteres sont considérés équiprobables. Cette
méthode est donc tres rapide mais peu précise. Les états ancestraux reconstruits sont donc ceux
qui impliquent le moins de changements. Il peut arriver que plusieurs scénarios soient a égalité et
les états ancestraux sont alors ambigus. Des algorithmes (Maddison et Maddison 2000), que je ne
détaillerai pas ici, permettent de résoudre une partie de ces ambiguités.

Dans les méthodes de maximum de vraisemblance, la probabilité de chacun des états du caractere
reconstruit a chaque nceud est calculée en fonction d’'un modeéle d’évolution spécifique. Les
probabilités étant dépendantes des longueurs de branches et des états observés, elles doivent
étre calculées a chaque nceud et ces méthodes sont plus coliteuses en temps de calcul que la
parcimonie. Le plus souvent, les méthodes de maximum de vraisemblance calculent: 1) les
probabilités marginales de chacun des nceuds étant dans chacun des états possibles (Felsenstein
2003) ou 2) la reconstruction jointe d’un scénario unique avec la probabilité postérieure la plus
élevée (Pupko et al. 2000). Avec I'approche marginale (1), les résultats peuvent étre difficiles a
interpréter (plusieurs probabilités a chaque noeuds) alors que la méthode jointe (2) ne refléte pas
I'incertitude de certaines reconstructions. Des méthodes intermédiaires ont ainsi été proposées
comme |'approximation des probabilités marginales postérieures (MPPA ; Ishikawa et al. 2019),
qui permet, de prédire un état unique aux noeuds avec une faible incertitude, et plusieurs états
dans les régions incertaines (généralement autour de la racine).

Les méthodes précédentes considérent que la phylogénie reconstruite est exacte et ne prennent
donc pas en compte de possibles incertitudes. L'inférence bayésienne présente I'avantage de
relier la probabilité conditionnelle d'un état a la vraisemblance de l'arbre, ainsi qu'au degré
d'incertitude associé a cet arbre (Ronquist 2004; Joy et al. 2016). Toutefois, le temps d’inférence
des états ancestraux est plus long que pour les autres méthodes.

1.2.6 Sélection positive ou négative

Comme nous l'avons vu précédemment, les mutations apparaissent de maniere aléatoire le long
du génome, certaines étant avantageuses, d’autres neutres ou délétéres. Ces mutations pourront
ensuite étre fixées dans une population ou éliminées. Par 'effet de la sélection naturelle, les
mutations avantageuses tendent a étre sélectionnées et fixées dans la population (sélection
positive) alors qu’au contraire les mutations délétéres tendent a étre éliminées (sélection
négative). Les mutations neutres ne devraient pas étre affectées par la sélection. La dérive
génétique est un processus différent dans le sens ol les fréquences des mutations neutres,
déléteres et avantageuses fluctuent aléatoirement dans une population au cours du temps. Dans
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une population réelle, la sélection naturelle et la dérive génétique influent sur les fréquences
alléliques.

Les mutations au niveau des acides nucléiques peuvent étre distinguées en deux classes. En raison
de la redondance du code génétique, certaines mutations n’entrainent pas de changement de
I’acide aminé encodé. C’'est ce qu’on appelle les mutations synonymes (ou silencieuses). A
I'inverse, les mutations non-synonymes (ou remplacement) induisent un changement de I'acide
aminé encodé par le codon muté. Par leur possible impact au niveau des séquences protéiques,
les mutations non-synonymes ont plus de chance de se révéler avantageuses ou délétéres et
seront plus sensibles a la sélection. En considérant que les mutations surviennent de maniéere
aléatoire, sans pression de sélection, on devrait observer une méme proportion de mutations
synonymes et non-synonymes. Sous sélection négative ou neutre, les mutations non-synonymes
déléteres devraient s’accumuler moins vite que les mutations synonymes. A l'inverse, sous
sélection positive, les mutations non-synonymes avantageuses seront favorisées par rapport aux
mutations synonymes. Ainsi, I'étude du taux relatif des mutations non-synonymes (dN ou B) et
synonymes (dS ou a) est un outil puissant pour caractériser les pressions de sélection qui
s’exercent sur des séquences génétiques codantes.

Le ration w=dN/dS est une mesure usuelle des pressions de sélection (Motoo Kimura 1977). Si ce
ratio est supérieur a 1 cela signifie que des pressions de sélection positives sont a I'ceuvre, s’il est
inférieur a 1 des pressions négatives, et égal a 1, de I'évolution neutre. Toutefois, w = 1 peut aussi
cacher une alternance de sélection négative et positive dans le temps.

Le terme sélection positive peut étre employé pour désigner deux processus évolutifs : la sélection
directionnelle et la sélection de diversification (diversifying selection). La sélection directionnelle
s’applique quand, a une position, des mutations vers un acide aminé en particulier vont étre
sélectionnées. Ce phénomeéne survient par exemple quand un virus est soumis au méme
traitement antiviral et que les mémes mutations vont étre sélectionnées (Frost et al. 2000). On
parle de sélection de diversification quand plusieurs acides aminés vont étre maintenus dans la
population. Cela est notamment le cas chez certains virus quand des positions sont la cible du
systeme immunitaire (Moore et al. 2002) et que le virus évolue par la sélection de différents
variants d’échappement immunitaires.

Différentes méthodes implémentées dans différents logiciels permettent d’estimer le ratio
w=dN/dS a partir de différents modéles de substitutions de codons. Dans I'hypothése la plus
simple et la plus globale, les taux de mutations synonymes et non-synonymes ne varient pas entre
les sites ou le long de I'arbre (Goldman et Yang 1994). Le ratio est donc homogéne selon les
différents sites ou les différentes branches. En réalité, tous les sites ne sont pas soumis aux mémes
pressions de sélection et seulement certains sites sont sous sélection positive. Des modeéles de
codons permettant de faire varier w selon les différents sites ont ainsi été proposés (Nielsen et
Yang 1998; Y. Suzuki et Gojobori 1999; Z. Yang 2000; Yoshiyuki Suzuki 2004; Pond et Muse 2005).
De la méme maniere, les pressions de sélection ne sont probablement pas constantes au cours du
temps (et donc selon les différentes branches). Des modéles complexes permettent ainsi de faire
varier le ratio w a la fois entre les sites et au sein des branches (Ziheng Yang et Nielsen 2002;
Zhang, Nielsen, et Yang 2005; Pond et al. 2006; Murrell, Wertheim, et al. 2012).
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Parmi les implémentations logicielles pour estimer la sélection, on peut citer PAML (Yang 1997;

substitutions de codons est le package HYPHY (Pond, Frost, et Muse 2005) et sa version en ligne
DATAMONKEY (Pond et Frost 2005). Jai utilisé dans cette these différents programmes du
package HYPHY notamment en raison de leur rapidité d’exécution sur de grands jeux de données.
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1.3 VIH, VHC ET MUTATIONS DE RESISTANCE

Dans les chapitres suivants de cette thése je me suis particulierement intéressée a I'étude du VIH
et du VHC afin d’identifier des mutations de résistance, préalablement connues ou non.

Ces deux virus présentent des taux de mutation élevés, et circulent sous la forme de nuages de
variants. lls sont tous les deux responsables de millions d’infections a travers le monde, et il
n’existe pas de vaccin pour les traiter. Le recours aux traitements antiviraux est donc a ce jour la
seule indication thérapeutique.

1.3.1 LeVIHH

Le VIH est I'agent responsable du syndrome d’immunodéficience acquise ou SIDA qui entraine
chez les patients infectés un affaiblissement du systéme immunitaire et une vulnérabilité accrue
aux infections opportunistes. D’aprés ONUSIDA?, on estime que depuis le début de I'épidémie de
sida, le VIH a infecté 79 millions de personnes et causé le déces d’environ 36 millions de
personnes. Bien que l'on observe un ralentissement de I'épidémie depuis un pic mondial
d’infection en 1997, encore 37 millions de personnes vivaient avec le VIH en 2020, dont 1,5
millions de personnes nouvellement infectées. Méme si ce chiffre est le plus bas enregistré depuis
1990, il reste loin de I'objectif fixé par I'OMS des 500’000 nouvelles infections par an (Organisation
mondiale de la Santé 2016). Le VIH a par ailleurs causé le décés de 680’000 personnes en 2020.
L'épidémie est aujourd’hui majoritairement présente en Afrique subsaharienne qui concentre
67% des personnes vivant avec le VIH. En France, on compte un peu plus de 6’000 personnes
nouvellement infectées chaque année, dont la moitié provient de personnes nées a |'étranger.

1.3.1.1 Découverte du VIH et manifestations cliniques

Le SIDA a été cliniquement décrit pour la premiére fois en 1981 (Centers for Disease Control (CDC)
1981) mais la présence du VIH chez 'homme est antérieure. Des analyses rétrospectives ont
permis d’identifier le VIH dans des échantillons prélevés chez des patients dés 1959 au Congo et
dans les années 1970 en Norvege ou un marin aurait développé le SIDA en 1966 aprés avoir été
infecté lors d’un voyage au Cameroun en 1961 et 1962 (Lindboe et al. 1986; Land et al. 1988).

Le VIH a été pour la premiere fois isolé et séquencé en 1983 par Luc Montagnier et Francoise
Barré-Sinoussi a I'Institut Pasteur en pensant qu’il pouvait étre I'agent causatif du SIDA (Barre-
Sinoussi et al. 1983). lls le nommeérent lymphanodenopathy virus (LAV). En 1984, Robert Gallo et
son équipe identifiaient également le VIH, nommé alors en anglais human T-lymphotropic virus
type 3 (HTLV-III) (Popovic et al. 1984). Aprées s’étre rendu compte que le LAV et le HTLV-III étaient
le méme virus, le nom VIH fut décidé par une commission internationale en 1986. La méme année,
un autre type de VIH, également responsable du SIDA (nommé VIH-2), est découvert en Afrique
de I'Ouest (Clavel et al. 1986). Le VIH découvert en 1983 et responsable de la pandémie mondiale
est donc le VIH-1.

Le VIH est un rétrovirus a ARN du genre des lentivirus (« lent ») avec une période d’incubation
longue. Il infecte des cellules du systeme immunitaire et préférentiellement les lymphocytes T
CD4+ et des macrophages. Il se transmet par différents fluides corporels tels que le sang, le lait,

9 https://www.unaids.org/fr/resources/fact-sheet
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les sécrétions vaginales ainsi que le sperme. Une infection au VIH se déroule en 3 phases : la phase
de primo-infection, la phase asymptomatique et la phase SIDA. La phase de primo-infection a lieu
dans les premieres semaines suivant une infection au VIH, durant laquelle des symptoémes
analogues a la grippe peuvent survenir. Ensuite, vient une phase asymptomatique parfois longue
de plusieurs années, durant laquelle les personnes infectées sont contagieuses, avec un systeme
immunitaire se dégradant progressivement mais sans manifestation clinique grave. Sans
traitement, I'état de santé de la personne se dégrade, entrainant des symptomes tels que perte
de poids, fievre, toux etc. jusqu’a entrer en phase SIDA, 2 a 15 ans apres l'infection. La destruction
des cellules immunitaires empéche en effet I'organisme de se défendre normalement, laissant
apparaitre des maladies opportunistes causées par des bactéries, champignons, parasites et
certains cancers.

1.3.1.2 Diversité génétique du VIH

A ce jour, le VIH est subdivisé en deux types distincts, le VIH-1 et le VIH-2. Le VIH-1 est le plus
répandu géographiquement et représente la grande majorité des infections, alors que le VIH-2 est
majoritairement présent en Afrique de I'Ouest avec des taux de transmission plus faibles. Les VIH-
1 et VIH-2 ont été transmis des primates a 'homme au cours de plusieurs transmissions
zoonotiques depuis des virus de lI'immunodéficience simienne (VIS). Ces transmissions
indépendantes ont engendré I'émergence de différentes lignées de VIH : les groupes M, N, O et P
du VIH-1 et les groupes A a H du VIH-2 (Hemelaar 2012).

Des études de phylogénétique moléculaire (voir Figure 10) montrent que les groupes M et N du
VIH-1 ont émergé indépendamment de VIS infectant des chimpanzés de |'espéce Pan troglodytes
troglodytes alors que les groupes O et P sont plus proches de VIS de gorilles (eux méme dérivés
de 'espéce Pan troglodytes troglodytes) (Takehisa et al. 2009). Les groupes A a H du VIH-2 sont
apparentés a des VIS trouvés chez le singe vert mangabey. Les VIH-1 et VIH-2 ont donc des origines
géographiques différentes.

SIiVepzGAB1

SIVecpzCAMS

SIVepzANTH

SIVepzTAN1

Figure 10 : Phylogénie des différents clades du VIH-1 et de plusieurs SIV.
Source : (Hemelaar 2012).
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Au sein du VIH-1, les différents groupes ne présentent pas la méme répartition et infectent des
tailles de population trés variables. Les groupes N, O et P ont peu diffusés en dehors du
Cameroun et infectent un nombre restreint d’individus. Le groupe P, a été par exemple identifié
uniquement chez quelques personnes au Cameroun (Simon et al. 1998; Vallari et al. 2011,
Alessandri-Gradt et al. 2018). Le groupe M représente plus de 99% des infections du VIH-1.
Originaire également du Cameroun, il se serait diffusé mondialement par I'actuelle Kinshasa dans
la république démocratique du Congo (Vidal et al. 2000; Keele et al. 2006). On estime que trois
facteurs principaux ont permis la propagation exponentielle du VIH-1 : l'utilisation de seringues
infectées notamment dans les centres de santé (Marx, Alcabes, et Drucker 2001) , la prostitution
(Faria et al. 2014; Pépin 2021) et le commerce de poches de plasma dont certaines contaminées
(Volkow, Lopez, et Torres 1997).

Au cours de sa diffusion, le groupe M a évolué et présente la plus importante diversité génétique
au sein du VIH-1. Il est subdivisé en 9 sous-types connus (A-D, F-H, J et K). Le sous-type C est le
sous-type avec la plus forte prévalence et représente 46% des infections mondiales. Comme on
peut le voir Figure 11, il est majoritaire en Inde, Afrique du Sud et dans la corne de I'Afrique. Le
sous-type B est majoritairement trouvé en Europe occidentale, Amérique et Australie. Alors qu’il
ne représente que 10% des infections mondiales, la majorité des études cliniques sur le VIH-1 sont
sur ce sous-type. La région géographique avec la plus grande diversité génétique est I’Afrique
subsaharienne et notamment le Cameroun et la république démocratique du Congo d’ou le VIH-

En plus des sous-types principaux du VIH-1, on trouve aussi de nombreux virus recombinants avec
une incidence variable selon la zone géographique (Simmonds et al. 1991; Hemelaar et al. 2020).
Si un méme virus recombinant est séquencé chez au moins trois patients dont les infections sont
indépendantes, et que ce virus est donc devenu une souche épidémique on parle de forme
recombinante circulante (CRF pour circulating recombinant form) (Robertson et al. 2000).

32



Introduction Générale
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Figure 11 : Répartition dans le monde des principaux sous-types et formes recombinantes du VIH-1.
Source : https.//www.edimark.fr/Front/frontpost/qetfiles/17903.pdf

1.3.1.3 Structure et génome

Le VIH, représenté Figure 12, est un virus enveloppé, son enveloppe étant constituée de fragments
membranaires de la cellule infectée associée a des glycoprotéines virales (gp120 et gp4l)
nécessaires a I'entrée du virus dans la cellule. L’enveloppe protége une capside composée d’'un
assemblage de la protéine p24. La capside renferme deux copies d’un brin d’ARN simple brin a
polarité positive ainsi que des enzymes essentielles a la réplication du VIH : la transcriptase
inverse, l'intégrase et la protéase. Entre I'enveloppe et la capside se trouve une matrice de
protéines virales pl7 qui assure l'intégrité du virion (« Human Immunodeficiency Virus (HIV) »
2016).

Le génome du VIH est long d’environ 9719 nucléotides (Wain-Hobson et al. 1985; Ratner et al.
1985). La Figure 13 illustre qu’il est composé d’une zone codante flanquée de deux zones non
codantes aux extrémités 5’ et 3’ qui forment les séquences terminales longues répétées (LTR pour
long terminal repeat). Ces séquences répétées sont essentielles a I'intégration du génome viral
dans I’ADN de I’'h6te et a sa transcription.

La partie codante du génome est composé de 9 geénes : gag, pol, env, tat, rev, nef, vpr, vif et vpu
(ou vpx pour le VIH-2) qui codent 15 protéines (Frankel et Young 1998). Les geénes gag, pol et env
sont des genes de structure, communs a tous les rétrovirus. Les autres genes codent des protéines
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régulatrices ou accessoires. L’existence d’un dixieme gene, asp, codant une protéine antisens et
associée au développement épidémique du VIH-1 a été démontré par des méthodes
bioinformatiques (Cassan et al. 2016).

Protéines de le cellule

Matrice protéique
(p17)

Capside

(p24)
Nucléocapside
(P9)

Protéase

Tat

ARN simple brin
(une copie du génome)

Intégrase Transcriptase inverse

Figure 12 : lllustration d’un virion du VIH-1 avec les différentes protéines le composant.
Adaptée de Thomas Splettstoesser (www.scistyle.com) — sous licence commune CC BY-SA 4.0.
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Figure 13 : Composition du génome du VIH-1 d’apres le génome de référence HXB2.

Les différents génes et les protéines codées sont représentés selon les différents cadres de lecture (1er en haut et 3eme
en bas). La barre d’échelle représente les positions nucléotidiques le long du génome.

Source : https.//www.hiv.lanl.gov/content/sequence/HIV/MAP/landmark.html!

1.3.1.4 Legene pol

Le gene pol est d’abord traduit sous la forme d’une polyprotéine Gag-Pol car les genes gag et pol
sont chevauchant. Cette polyprotéine contient des protéines non encore matures : protéase,
reverse transcriptase, RNase et intégrase. C’'est la protéase une fois associée en dimére qui va
venir cliver les différents points de cassure de la polyprotéine et ainsi permettre de produire les
protéines matures fonctionnelles (Brik et Wong 2003). Cette association en dimére de la protéase
est réalisée par le précurseur de la protéase lui-méme par un procédé dit d’auto-traitement (Louis,
Clore, et Gronenborn 1999).
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Le géne pol code 3 protéines : La reverse transcriptase, I'intégrase et la protéase. La reverse
transcriptase convertit (rétrotranscrit) 'ARN viral simple brin en ADN double brin. L’ADN
rétrotranscrit est ensuite intégré par I'intégrase a I’ADN de la cellule-h6te. L’ADN viral peut soit
rester dormant dans le noyau, soit étre transcrit en ARNm et traduit par la cellule hote en
polyprotéine Gag-Pol, elle-méme clivée par la protéase, etc.

Ces 3 enzymes sont spécifiques du virus et jouent un role essentiel dans sa réplication. En raison
de leurs spécificités elles sont la cible de nombreuses molécules antivirales.

1.3.1.5 Meécanismes d’action des antiviraux

Il n’existe a ce jour pas de traitement qui permette d’éliminer durablement et totalement le VIH
de l'organisme d’un patient infecté. Les antiviraux (ou antirétroviraux) du VIH permettent de
réduire la charge virale durablement a des niveaux ou le virus n’est plus détectable dans le sang
(<50 copies par ml) (Vergidis, Falagas, et Hamer 2009; Collaboration 2010). Il a par ailleurs été
démontré qu’un patient traité efficacement par thérapie antirétrovirale avec une charge virale en
dessous des seuils de détection ne peut plus transmettre le virus lors de rapports sexuels méme
non protégés (Donnell et al. 2010; Cohen et al. 2011; Rodger et al. 2019).
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Figure 14 : Cycle de réplication du VIH-1 montrant les mécanismes d’action des différentes classes d’antiviraux.
Source : Thomas Splettstoesser

Il existe différentes classes d’antirétroviraux en fonction de la phase ou ils interviennent dans le
cycle de réplication du VIH représenté Figure 14:

- Avant I'entrée du virus dans la cellule héte, les inhibiteurs de fusion, et les inhibiteurs
d’entrée vont empécher le virus de se lier aux récepteurs CCR5 et CD4 et de fusionner
avec lamembrane de la cellule. lIs peuvent pour cela se fixer aux protéines de I'enveloppe
virale ou aux récepteurs cellulaires. La liaison au récepteur CCR5 est une fixation non
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compétitive qui va entrainer une modification conformationnelle empéchant la liaison de
lagpl20.

- Les inhibiteurs nucléosidiques de la transcriptase inverse (NRTI pour nucleosidic reverse
transcriptase inhibitor) sont des analogues nucléosidiques et nucléotidiques qui inhibent
la transcription inverse. lls entrent en compétition avec le substrat de cette enzyme et
empéchent I’élongation du brin d’ADN rétrotranscrit. lls sont intégrés au brin d’ADN lors
de la transcription et empéchent I'incorporation de nouvelle bases azotées.

- Les inhibiteurs non nucléosidiques de la transcriptase inverse (NNRTI pour non nucleosidic
reverse transcriptase inhibitor) sont des inhibiteurs non compétitifs. Ils se lient pres du
site actif de la transcriptase inverse, changeant sa conformation et génant la manipulation
des nucléotides, rendant I'enzyme inefficace.

- Les inhibiteurs de la protéase empéchent le clivage des polyprotéines Gag et Gag-Pol et
donc la formation des peptides matures. Les particules virales produites sont alors
immatures et non-infectieuses.

- Les inhibiteurs de l'intégrase bloquent l'intégration de la molécule d’ADN viral dans le
génome de la cellule cible.

Le premier antirétroviral a avoir été approuvé est un NRTI, I'azidothymidine (AZT) en 1987 (Fischl
et al. 1987). Cependant des 1989, des études ont commencé a observer une diminution de la
sensibilité du virus chez des patients traités a I'AZT depuis plusieurs mois (Larder, Darby, et
Richman 1989). Par la suite, d’autres molécules se sont avérées moins efficaces quelques mois
apres leur introduction, synonyme d’un échappement du virus au traitement et donc un échec
thérapeutique jusqu’au décés du patient. Ce phénomeéne de résistance est lié a I'apparition de
mutations dans les protéines ciblées et qui rendent les inhibiteurs inefficaces (Meyer et al. 1999).
L'usage des antirétroviraux a cette époque était donc tres limité et on attendait que le nombre de
cellules de I'immunité atteigne un seuil critique pour les administrer.

En 1996, les traitements modernes voient le jour avec la trithérapie (Palella et al. 1998) qui est
une combinaison de trois antirétroviraux incluant une nouvelle classe de molécules, les inhibiteurs
de la protéase. En ciblant différentes étapes du cycle du VIH, les trithérapies sont beaucoup moins
sensibles aux mutations de résistance. En effet, la probabilité qu’apparaissent dans un méme
virion 3 mutations simultanées qui protégent des différents antirétroviraux est tres faible. Il existe
aujourd’hui une quarantaine de molécules antirétrovirales qui sont administrées en trithérapies
dés le début de I'infection?®. Ces traitements ont permis de sauver des millions de personnes mais
ne sont pas encore accessibles a toutes les personnes séropositives notamment dans certains pays

1.3.1.6 Mutations de résistance aux traitements

Le VIH est un des virus avec un des taux de mutation les plus élevé et méme si les mutations
avantageuses sont trés rares, elles peuvent survenir et conduire a la résistance du virus aux
traitements antirétroviraux. Toutes les molécules antirétrovirales sont susceptibles de perdre en
efficacité voire devenir inactive en raison de mutations de résistance. La résistance aux
antirétroviraux est un phénomene préoccupant pour plusieurs raisons. Tout d’abord, en cas
d’échec thérapeutique, le patient traité redevient contagieux et peut alors propager des variants

10 https://hivinfo.nih.gov/understanding-hiv/fact-sheets/fda-approved-hiv-medicines
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résistants du virus limitant alors le choix des molécules prescrites chez les nouveaux patients. De
plus, le virus se multipliant a nouveau, I'état de santé du patient peut se détériorer jusqu’a la
phase SIDA (Francois Clavel et Hance 2004; Pennings 2013; World Health Organization, Global
Fund, et US Centers for Disease Control and Prevention 2017).

La résistance survient lorsque des variants dans la population virale comportant des mutations sur
les génes ciblés par les antirétroviraux (apparues par hasard) sont sélectionnés : mutations sur la
protéase, l'intégrase, la transcriptase inverse ou des protéines d’enveloppe. Elles sont donc
différentes en fonction du type de molécule antivirale utilisée (Clutter et al. 2016).

Les mutations de résistance peuvent changer la conformation des protéines virales, les rendant
souvent moins efficaces ou moins « fit » (Quiiiones-Mateu et Arts 2002). Elles sont donc souvent
accompagnées de mutations compensatoires ou accessoires qui rétablissent I'efficacité des
protéines mutées (Nijhuis, Deeks, et Boucher 2001). Certaines mutations de résistance
surviennent seules et suffisent a limiter I'efficacité des antirétroviraux (Turner, Brenner, et
Wainberg 2003). Chez certains patients on observe une association de plusieurs mutations de
résistance (Marcelin et al. 2005, 2019; Wensing et al. 2019; Boyer et al. 2022).

Dans ma thése, je me suis particulierement intéressée aux mutations de résistance de la
transcriptase inverse. Elles sont de deux types: les mutations de résistance aux NRTI et les
mutations de résistances aux NNRTI. Dans le premier cas, ces mutations empéchent les inhibiteurs
nucléosidiques de se fixer a ’ADN en cours de transcription soit en |’excisant une fois intégré
(mutations TAM pour thymidine analog mutations en anglais) soit en favorisant I'incorporation de
nucléosides et nucléotides naturels. Les TAMs classiques (M41L, D67N, K70R, L210W, T215Y/F et
K219Q/E) ont été découvertes rapidement apres I'utilisation de I’AZT en monothérapie. Les autres
mutations majeures aux NRTI et non TAMs sont les mutations M184V/|, K65R, L74V, Y115F et
Q151M. Dans le second cas, les mutations de résistance empéchent la fixation des NNRTI a une
poche de la transcriptase inverse proche du site actif. Ces mutations se trouvent aux positions
100, 101, 103, 106, 138, 181, 188, 190 et 230.

1.3.1.7 Implications des mutations de résistance

Les mutations de résistance peuvent survenir en réponse au traitement, notamment si
I’observance n’est pas réguliere. Dans certains pays d’Afrique subsaharienne 'acces au traitement
peut étre tres difficile, avec des ruptures de stock fréquentes. Ces arréts de traitement favorisent
le développement de mutations de résistance (Ssemwanga et al. 2015).

On observe aussi des cas de résistance chez des personnes non traitées et n’ayant jamais été
traitées. On estime que des résistances pré-traitement sont présentes chez 10% des personnes
traitées pour la premiere fois. Notamment des mutations de résistance sont trouvées chez des
enfants lors de transmission de la mere a I'enfant. Des sondages effectués en Afrique
subsaharienne ont montré que la moitié des enfants diagnostiqués comme porteur du VIH
portaient un virus résistant aux NNRTI classiques®.

Lorsqu’un patient est détecté comme positif au VIH, un dépistage d’éventuelles mutations de
résistance est réalisé par séquencage. Des algorithmes ont d’ailleurs été développé afin de tester
les implications phénotypiques des mutations sur les différents génotypes du VIH-1 comme

1 https://www.afro.who.int/news/who-unveils-plan-tackle-rising-hiv-drug-resistance-africa
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Geno2pheno (Beerenwinkel et al. 2003). En fonction des résistances détectées, les combinaisons
de molécules antirétrovirales sont adaptées pour la trithérapie. Les mutations de résistances ont
été extensivement étudiées et sont recensées notamment dans la base de données de résistance
du VIH, développée et maintenue par I'université de Stanford (Rhee 2003).

1.3.2 LeVHC

Le VHC est un agent viral responsable de plusieurs maladies chroniques hépatiques. Aprées
infection, le virus devient persistant chez 75 a 85% des malades et infecte aujourd’hui environ 58
millions de personnes a travers le monde d’aprés I'organisation mondiale de la santé!? (OMS). Le
VHC constitue un probléeme de santé publique majeur, causant environ 1.5 millions de nouvelles
infections et le déces de 290°000 personnes en 2019. Récemment, le développement de
traitements antiviraux a permis I’élimination du VHC chez plus de 95% des patients traités (Falade-
Nwulia et al. 2017). Grace a ces traitements, 'OMS a fixé I'objectif de réduire les infections au VHC
de 90% et de diminuer le nombre de déces de 60% par rapport a 2015 d’ici 2030 (World Health
Organization 2016).

1.3.2.1 Découverte du VHC et manifestations cliniques

Les hépatites sont des inflammations des cellules du foie pouvant avoir plusieurs causes dont des
infections virales. Le VHC n’est pas le seul virus pouvant causer des hépatites et avant son
identification, les virus de I'hépatite A (Feinstone, Kapikian, et Purcell 1973) et de I'hépatite B
(Blumberg et Alter 1965) avaient déja été identifiés.

En 1975, des patients suivis pour des hépatites post transfusionnelles se révelent négatifs aux
virus de I'hépatite A et B laissant penser a I'existence d’un autre agent infectieux encore inconnu
(Feinstone et al. 1975). En 1978, I'agent responsable des hépatites dites « non-A, non-B » était
démontré comme étant probablement un virus (Tabor et al. 1978). Le VHC sera finalement
identifié comme I'agent causatif des hépatites non-A non-B, alors renommées hépatites C, en
1989 (Choo et al. 1989; Kuo et al. 1989). Il s’agit d’un virus de la famille Flaviviridae et du genre
des Hepacivirus au sein duquel se trouvent des especes virales infectant plusieurs vertébrés
(canidés, chevaux, chauve-souris, rats, certains primates...).

Le VHC peut causer des infections aiglies ainsi que des infections chroniques. La plupart des
infections aiglies sont asymptomatiques et guérissent spontanément dans les 6 mois chez 25%
des personnes infectées (Marcellin 1999; Orland, Wright, et Cooper 2001). Cette phase
asymptomatique rend difficile I’estimation du nombre exact de personnes infectées et favorise la
propagation du virus. Pour le reste des personnes infectées, la maladie évolue dans une forme
chronique pouvant causer cirrhose du foie voire cancer hépatique. Ce virus est transmis par voie
sanguine, notamment lors de transfusion de produits sanguins non testés, matériel d’injection
non stérilisé, usage de drogues par injection...

1.3.2.2 Diversité génétique du VHC

Le VHC présente une grande variabilité génétique et compte 8 différents génotypes caractérisés
ainsi gu’une subdivision en plus de 90 sous-types
(https://talk.ictvonline.org/ictv_wikis/flaviviridae/w/sg flavi/56/hcv-classification, 2019). Des

12 https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/hepatitis-c
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souches de génotypes différents ne partagent pas plus de 65-70% de similarité et des séquences
appartenant au méme sous-type partagent plus de 85% de similarité (D. B. Smith et al. 2014; C. Li
et al. 2015; Charlotte Hedskog et al. 2019). L’annotation des sous-types se fait par I'ajout d’une
lettre (par ordre alphabétique) apres le numéro du génotype.

La prévalence des différents génotypes et sous-types varie selon les régions du monde et seule
une petite fraction de sous-types (1a, 1b, 3a et 2a) est responsable de la grande majorité des
infections. Ces sous-types dits « épidémiques » sont répandus sans distinction géographique alors
que d’autres sous-types dits endémiques sont restreints a des régions particulieres ou ils
représentent localement la majeure partie des infections. Ainsi, le génotype 4 est majoritairement
présent en Afrique centrale et au Moyen Orient, le génotype 5 en Afrique du Sud et le génotype
6 en Asie du Sud-Est (Gower et al. 2014; Petruzziello et al. 2016; Blach et al. 2017; Shenge, Odaibo,
et Olaleye 2019).

La propagation des sous-types épidémiques est récente (19°™ siécle) et serait due a des
contaminations parentérales (usage de seringues non désinfectées, transferts de sang
contaminé...) (Peter Simmonds 2013).

Des analyses de datation moléculaire estiment une origine commune des différents génotypes du
VHC il y a 3000 ans, les plus vieux génotypes se trouvant en Asie. Cela est concordant avec la
grande diversité de génotypes et de sous-types observés en Asie, le génotype 6, endémique en
Asie du Sud-Est, étant le plus variable avec 31 sous-types reconnus a ce jour (Forni et al. 2018).
Les origines exactes du VHC sont encore floues mais on suppose qu’il provient d’une infection
intra-espéce unique et qu’il s’est ensuite diversifié au sein de la population humaine. En effet, des
hepacivirus ont été trouvés chez plusieurs mammiferes (Drexler et al. 2013; Quan et al. 2013;
Gemagque et al. 2014; Baechlein et al. 2015; El-Attar et al. 2015), les plus proches du VHC se
trouvant chez les équidés et les canidés (Pybus et Thézé 2016). Ces derniers auraient toutefois
émergé il y a environ 1000 ans (Forni et al. 2018) et I'organisme a partir duquel le VHC a émergé
reste donc a déterminer.

1.3.2.3 Structure et Génome

Le VHC est un virus a ARN simple brin de polarité positive. |l possede une enveloppe lipidique qui
entoure sa capside icosaédrique. Des protéines d’enveloppe ancrées dans la structure lipidique
assurent la reconnaissance des particules virales par les récepteurs CD81 présents dans certaines
cellules du foie. Au sein de la capside se trouve le génome a ARN, d’environ 9600 nucléotides
(Choo et al. 1989). Il code une polyprotéine de 3000 acides aminés qui est ensuite clivée en dix
protéines comme représenté Figure 15 : la protéine de capside C, les protéines d’enveloppe E1 et
E2, et des protéines non structurales impliquées dans la production des virions (p7, NS2) ou qui
assurent les fonctions enzymatiques utiles au cycle viral (NS3, NS4A, NS4B, NS5A et NS5B)
(Chevaliez et Pawlotsky 2006; Moradpour et Penin 2013). En plus de la partie codante, on trouve
les régions 5’ et 3’ non codantes qui sont fortement conservées et qui jouent un role dans la
reconnaissance de I’ARN viral par les ribosomes (Jubin 2001) ainsi que dans sa traduction et sa
transcription (Yi et Lemon 2003).
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Figure 15 : Représentation simplifiée du génome du VHC et des 10 protéines exprimées.

1.3.2.4 Meécanismes d’action des antiviraux et résistance

Depuis 2011, le VHC est traité par des antiviraux a action directe (AADs) qui ont prouvé une
efficacité supérieure a 95% chez la plupart des génotypes (Falade-Nwulia et al. 2017) notamment
grace a I'utilisation du Sofosbuvir depuis 2013 (Lawitz et al. 2013). Cette efficacité est mesurée
par la réponse virologique soutenue plusieurs semaines aprés arrét du traitement. Cela signifie
gue le virus a été éliminé de I'organisme et que les patients sont guéris, contrairement au VIH
pour lequel il n’existe pas de cure. Les AADs agissent sur plusieurs étapes dans le cycle de
réplication du VHC, en particulier en ciblant les protéines NS3, NS5A et NS5B. Le VHC évolue sous
la forme d’une population virale et des mutations de résistance peuvent survenir sur chacune des
protéines ciblées par les traitements. Elles peuvent alors causer un échappement du virus au
traitement et un échec thérapeutique (Lontok et al. 2015; Wyles et Luetkemeyer 2017; Sorbo et
al. 2018; Sarrazin 2021). L'utilisation des AADs en polythérapie réduit considérablement I'impact
des mutations de résistance et des patients qui présentent des mutations de résistance avant
traitement peuvent tout de méme atteindre une réponse virologique soutenue. Au cours de ma
these je me suis intéressée aux mutations de résistance des protéines NS5A et NS5B.

1.3.2.4.1 Inhibiteurs de NS5A et résistance

La protéine NS5A est une phosphoprotéine virale dont le rle complet au sein de la réplication du
VHC n’est pas encore totalement élucidé (Macdonald et Harris 2004; Fridell et al. 2011). On sait
toutefois qu’elle est indispensable dans la régulation de la réplication du virus, son assemblage et
sa sortie des cellules. Il existe plusieurs inhibiteurs de la NS5A qui ont prouvé un fort pouvoir
antiviral ainsi qu’une efficacité clinique tres élevée notamment en association avec d’autres
antiviraux. Alors qu’une substitution est usuellement considérée comme conférant de la
résistance si la dose curative est multipliée par 2.5, certaines mutations sur la NS5A peuvent créer
un changement du facteur de résistance par 100. Sur le génotype 1, il s’agit de mutations aux
positions 28,30,31 et 93 (Lontok et al. 2015; Sorbo et al. 2018; Perales et al. 2018). Il a été
démontré que les mutations de résistance de la NS5A pouvaient persister au sein de la population
virale intra-hote jusqu’a plusieurs années apres arrét du traitement, pouvant affecter les chances
d’un retraitement en cas d’échec (Wyles, Mangia, et al. 2017).
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Les trois prochains paragraphes présentent un bref état des lieux des mutations de résistance chez
le VHC. Je recommande aux lecteurs la lecture de ces revues (Lontok et al. 2015; Sorbo et al. 2018;
Perales et al. 2018) pour des informations plus complétes.

1.3.2.4.2 Inhibiteurs de la polymérase et résistance

La protéine NS5B est la RdRp du VHC. Comme pour le VIH, il existe des inhibiteurs
nucléos(t)idiques et non nucléos(t)idiques. Le Sofosbuvir est un analogue nucléos(t)idique qui
cause un arrét prématuré de la séquence nucléotidique. Le site actif de la NS5B est trés conservé,
ce qui fait que le Sofosbuvir fonctionne pour tous les génotypes. On dit qu’il a une efficacité pan-
génotypique (Wu et al. 2019). L'autre inhibiteur de la NS5B, le Dasabuvir est un inhibiteur non
compétitif qui se fixe sur des sites allostériques de la protéine (Kati et al. 2015). Cette fixation
change la conformation de NS5B et empéche son activité polymérase. Il existe peu de mutations
de résistance au Sofosbuvir sur la protéine NS5B en raison de leur impact sur I'activité polymérase
(Lawitz et al. 2013; Sarrazin et al. 2016). La substitution S282T est la plus connue mais disparait
rapidement en cas d’arrét du traitement (C. Hedskog et al. 2015). Les mutations de résistance aux
inhibiteurs non nucléos(t)idiques sont plus fréquentes.

Avant la découverte des AADs, le VHC était traité par ribavirine et interférons qui amélioraient la
réponse virale dans la moitié des cas (Manns et al. 2001; Fried et al. 2002). Le développement des
AADs, curatifs a 95% a créé un véritable élan dans le traitement du VHC. Cependant, I'objectif fixé
par 'OMS de supprimer le VHC comme menace pour la santé d’ici 2030 est encore loin d’étre
atteint. En effet, en 2017, seul 20% des personnes infectées dans les pays a faible et moyen
revenus sont diagnostiquées et parmi elles, I'accés au traitement reste difficile notamment en
raison de prix parfois élevés®,

13 https://www.who.int/publications/i/item/9789240019003 page 7
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2 ETUDE DE LA CONVERGENCE EVOLUTIVE CHEZ LES VIRUS

Dans le chapitre précédent, nous avons vu que les virus présentaient des taux de mutations sans
équivalent chez les autres organismes, leur permettant de s’adapter rapidement a des contraintes
environnementales fortes, jusqu’a méme pouvoir échapper dans certains cas aux traitements
antiviraux. Cette rapidité d’adaptation en fait un modele de prédilection pour étudier les
mécanismes sous-jacents aux différents processus évolutifs. De plus, grace au séquencage a haut
débit, il est possible de séquencer et suivre I'évolution des virus en temps réel que ce soit dans
des conditions expérimentales ou réelles.

Parmi les mécanismes liés a I'adaptation, je me suis particulierement intéressée ici a la
convergence évolutive, qui est définie de maniére générale comme I'acquisition indépendante de
traits similaires dans des lignées distinctes au cours de I'évolution. La convergence évolutive est
particulierement intéressante car elle peut se traduire chez les virus directement par les mutations
de résistance. En effet les mémes mutations peuvent apparaitre indépendamment chez des virus
soumis a une méme contrainte : le traitement antiviral.

Dans ce chapitre, je définirai plus précisément la convergence évolutive, en me concentrant
particulierement sur la convergence moléculaire, qui nous intéresse spécifiquement dans le cas
des virus. Jillustrerai mes propos avec plusieurs exemples de convergence. Je décrirai ensuite
guelles méthodes ont été concues pour détecter de la convergence évolutive puis finalement
j’aborderai leurs limites et la nécessité d’'une nouvelle méthode adaptée au cas des virus.

2.1 LA CONVERGENCE EVOLUTIVE : UN SIGNE D’ADAPTATION ?

La convergence évolutive a d’abord été identifiée au niveau phénotypique chez les animaux. Afin
de mieux comprendre ses mécanismes, éloignons-nous quelque peu de I'étude des virus pour
nous concentrer sur des organismes plus complexes et plus facilement observables.

2.1.1 Quand I'évolution se répéte

Théorisée par Charles Darwin en 1859, la théorie de la sélection naturelle est le « processus qui,
sous |'effet de conditions naturelles, assure la survie des étres et des especes les plus aptes a lutter
pour leur existence dans un milieu donné et entraine I'élimination plus ou moins compléte de ceux
qui sont moins bien adaptés »*. Lorsque deux espéces soumises a des mémes pressions de
sélection développent un phénotype/une fonction similaire/analogue de maniére indépendante
(sans qu’il ne soit hérité), on parle de convergence évolutive. La convergence évolutive peut alors
étre interprétée comme un signe d’adaptation en réponse a des contraintes environnementales
fortes qui ont fagonnées de la méme maniére des espéces différentes (Losos 2011; Stayton 2015;
Storz 2016).

Il existe de multiples exemples ol I’évolution se répéte pour répondre a ce qui semble une méme
contrainte. Le cas d’école par excellence est sans doute I'apparition indépendante du vol chez les
oiseaux, les chauves-souris et les insectes avec le développement de structures similaires : les ailes

14 https://www.cnrtl.fr/definition/sélection
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comme représentées Figure 16. Des cas de convergence sont aussi observées pour |'adaptation
en milieu aquatique avec I'évolution progressive de morphologies hydrodynamiques chez les
cétacés, les otaries, les poissons ou les oiseaux manchots. Pourtant ils ne partagent pas un méme
ancétre commun qui leur aurait transmis cette morphologie en ogive permettant de réduire la
force de trainée de l'eau. Ces deux exemples de convergences observées au niveau
morphologique sont souvent cités car ils permettent facilement d’appréhender le concept de
convergence. Pour autant, la convergence peut se retrouver sur un large éventail de traits et de
caractéristiques, et peut concerner tout type d’organismes. J'aborderai dans la suite de ce
chapitre des cas de convergence avec des modifications du métabolisme, I'acquisition de
nouveaux organes ou de nouvelles fonctionnalités etc...

I

Figure 16: Exemples de morphologies convergentes : ailes d'insecte, de chauve-souris et d'oiseau.

Partant du principe que I'évolution pouvait se répéter, des auteurs se sont également interrogés
sur la possibilité de prédire I’évolution (Stern, Orgogozo, et Rausher 2008; Stern et Orgogozo 2009;
Bridgham 2016; Agrawal 2017). Si la réponse a cette question est hors de portée a I'heure actuelle,
elle a le mérite de nous amener a mieux comprendre les chemins évolutifs et les mécanismes qui
faconnent les especes. En plus de satisfaire notre curiosité, cette question présente également un
intérét pour I'étude de I'évolution des virus. En effet, a I'heure ou les virus émergents et ré-
émergents posent des problémes de santé publique a I'échelle mondiale, anticiper leur évolution
est essentiel pour ajuster au mieux les mesures visant a les controler.

2.1.2 Les bases génétiques des convergences phénotypiques.

Grace aux technologies de séquencage et a I'’étude des données moléculaires, la compréhension
des mécanismes qui sous-tendent les observations phénotypiques a été facilitée. En effet, les
caractéres morphologiques étant controlés par |'expression des geénes, la convergence
phénotypique pourrait trouver son origine au niveau moléculaire. En étudiant les bases
moléculaires de la convergence phénotypique, les chercheurs ont montré qu’un phénotype
convergent pouvait étre régit par : i) des genes différents (Wittkopp et al. 2003; Fry et al. 2009;
Steiner et al. 2009; Sauter et al. 2009; Kluge et al. 2014), ii) des groupes de génes similaires (Larter
et al. 2018), iii) plusieurs mutations au niveau du méme géne (Zhang 2003; Li et al. 2008), voire iv)
une ou plusieurs mutations ponctuelles identiques au sein du méme géne (voir références Tableau
3). C'est ce dernier cas auquel je vais m’intéresser ici et pour lequel quelques exemples sont listés
dans le tableau 3 ci-dessous.

Lorsque des mutations se produisent vers un méme acide aminé (ou dans certains cas des acides
aminés similaires (Rey et al. 2018; Besnard et al. 2009)) et se fixent de maniére indépendante dans
des lignées différentes, on parle de convergence moléculaire. Il en existe 3 types : les mutations
paralleles, convergentes et les réversions. Comme illustré Figure 17, les mutations paralléles
dérivent d’'un méme état ancestral, les mutations convergentes dérivent d’états ancestraux
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différents et les réversions sont un retour vers un état ancestral perdu (Zhang et Kumar 1997).

Certains considérent que les mutations convergentes sont des meilleures preuves d’adaptation

car elles sont moins probables que les mutations paralléles ou les réversions (J. Zhang et Kumar

1997; J. Zhang 2006). Cette distinction a sans doute peu d’importance (voir justification dans
Arendt et Reznick (2008)) et je me suis intéressée dans mes travaux a I'étude des trois types de
mutations. Je parlerai alors indistinctement de convergence moléculaire ou de mutations

convergentes.
Mutations paralléles Mutations convergentes Réversion
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Figure 17 : Différents types de mutations de convergence moléculaire
Phénotype Geéne(s) Positions Especes Référence(s)
concernées concernées
Animaux Lysozyme 75 et 87 Langur, vache, (J. Zhang et
fermenteurs stomachal hoazin Kumar 1997)
Régime RNases 4%, 6* et 39* Colobes et (J. Zhang 2006)
alimentaire a pancréatiques langurs

base de feuilles

Echolocation

Prestine

7%*,384%,392* et
497*

Chauve-souris et
cétacés

(Li et al. 2008; Li
et al. 2010; Liu et
al. 2010; Davies
et al. 2012; Liu et
al. 2014; 2018)

Vision en faible  Rhodopsine (RH1) 83*, 122*,6261*  Poissons (Sugawara et al.

luminosité et 292%* 2005; Yokoyama
et al. 2008;
Yokoyama, Yang,
et Starmer 2008)

Résistance Pompe a sodium- 111 et 122 Insectes se (Zhen et al. 2012;

insecticides potassium nourrissant de Dobler et al.

plantes toxiques 2012)

Métabolisme en

Phosphoénolpyru

572, 665, 733,

Graminées et

(Christin et al.

C4 vate carboxylase 761 et 780* carex 2007; Besnard et

al. 2009)
Adaptation a Hémoglobine 13 et 83 Colibris (Projecto-Garcia
I'hypoxie (sous unité B) et al. 2013)
Résistance aux Pompe a sodium- 111 et 119 Insectes, (Ujvari et al.
toxines potassium amphibiens, 2015)
(hétérosides reptiles et

cardiotoniques)

mammiferes

Tableau 3 : Exemples de convergences moléculaires. Les positions suivies d’une étoile indiquent des confirmations
expérimentales de I'effet des mutations sur le phénotype.
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Un exemple de convergence moléculaire est illustré Figure 18, issue d’'une étude de (Christin,
Weinreich, et Besnard 2010). Dans cette étude, les auteurs se sont intéressés a I'émergence
récurrente du métabolisme en C4 chez des graminées et ont cherché des mutations convergentes
dans la phosphoénolpyruvate carboxylase (PEPC), une enzyme indispensable au métabolisme en
C4. La gauche de la figure représente un arbre phylogénétique de plusieurs espéces de graminées
dont les clades avec le métabolisme en C4 sont représentés en rouge. Les espéces avec le
phénotype ancestral ont un métabolisme en C3 et sont représentées en noir. Des positions
particuliéres de la PEPC sont associées a cette phylogénie. Ces positions ont été choisies car elles
possedent des mutations convergentes, corrélées avec le métabolisme en C4. Par exemple, a la
position 572, I'acide aminé ancestral (en blanc) était un acide glutamique (E) et a été remplacé
chez plusieurs des clades convergents par une glutamine (Q) surlignée en rouge. La position 780
est assez remarquable car tous les clades convergents possédent une sérine (S) alors que les clades
avec le phénotype ancestral ont tous une alanine (A). Une sérine serait donc apparue 8 fois
indépendamment au cours de I’évolution des graminées a la position 780, a chaque fois dans les
especes avec le phénotype convergent et uniquement celles-ci (du moins sur ces données). Des
expériences de mutagénése ont d’ailleurs révélé que des mutations a la position 780 altéraient
les propriétés catalytiques de la PEPC (Svensson, Blasing, et Westhoff 2003).
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Figure 18 : Arbre phylogénétique de la PEPC chez les graminées avec les positions sous sélection positive en lien avec le
meétabolisme en C4.

Figure issue de (Christin, Weinreich, et Besnard 2010) Les génes spécifiques du métabolisme en C4 sont en rouge dans
I'arbre. Les lignées C4 sont numérotées selon (Christin et al. 2008). Les barres d'échelle représentent les substitutions
attendues par site. Les acides aminés sous évolution convergente supposée sont surlignés en rouge.

2.1.3 Comment expliquer que I'évolution se répéte ?

L'observation de convergence moléculaire a suscité de nombreux débats et interrogations, et
notamment au sujet des facteurs qui expliquent I'émergence répétée de certaines mutations.
Deux points de vue opposent un aspect mutationniste et sélectionniste de [’évolution
(Lenormand, Chevin, et Bataillon 2016). Dans la vision sélectionniste, le principal moteur de
I’évolution serait la sélection naturelle. Selon cette hypothese, seules certaines mutations parmi
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une multitude possible vont permettre de conduire au phénotype optimal pour une pression de
sélection donnée. Par sélection naturelle, ces mutations particulieres seront sélectionnées,
pouvant ainsi potentiellement conduire a des convergences. La vision mutationniste considére
gu’aux pressions de sélection s’ajoutent des contraintes sur I'émergence de mutations. Le nombre
possible de mutations a une position donnée est en fait limité et joue donc un réle dans
I"apparition d’'un caractére. Ainsi la principale force évolutive serait les mutations. En d’autres
termes selon la vision mutationniste, des traits a premiere vue convergents pourraient émerger
sans présence de contraintes environnementales mais en raison de forces s’appliquant sur les
mutations (Nei 2005; Stoltzfus 2006). En réalité, les deux processus sont sans doute a I'ceuvre, et
observer des convergences moléculaires n’est pas suffisant pour invoquer un phénomene
adaptatif a I'ceuvre. Il ne fait aucun doute que des pressions fortes peuvent conduire a des
mutations convergentes mais la réciproque n’est pas toujours vraie.

2.1.3.1 Pressions de sélection et sélection naturelle

La principale raison invoquée lors de I'étude de la convergence moléculaire est la sélection
naturelle (Losos 2011). Dans I’hypothése ou plusieurs mutations sont équiprobables a une
position donnée, si une mutation conduit a un phénotype beaucoup plus avantageux dans
I’environnement alors les organismes porteurs de cette mutation engendreront sans doute plus
de descendance. Cet effet conduit a la fixation de cette mutation dans la population et a terme
I’adaptation de I'espéce. Plus les pressions de sélection seront fortes et plus une mutation
avantageuse pour 'espece aura tendance a se fixer rapidement dans la population. Si une méme
mutation a des effets similaires dans deux lignées distinctes, en présence de contraintes
suffisamment fortes, la sélection naturelle conduit ainsi a de la convergence moléculaire.

Si I'effet de la sélection naturelle est bien accepté a des niveaux supérieurs d’organisation
biologique, il n’est pas simple de démontrer qu’une mutation convergente est le résultat de la
sélection naturelle. De nombreux autres effets peuvent influencer la probabilité de fixation d’une
mutation plutot qu’une autre.

2.1.3.2 Biais de mutation

Les mutations des séquences protéiques sont le résultat de mutations au niveau nucléotidique.
Comme nous l’avons vu en introduction, les taux de substitution entre les différentes bases
azotées (A, C, G et T ou U) ne sont pas les méme et les transitions sont plus fréquentes que les
transversions. Par exemple, dans les génomes de mammiferes on trouve des taux importants pour
les mutations C -> T et G -> A (qui sont des transitions). De plus, ce biais peut étre accentué par la
présence de dinucléotides CpG (un nucléotide cytosine suivi par une guanine) qui jouent
notamment un role dans I'expression des génes chez les eucaryotes (Deaton et Bird 2011). Les
cytosines de ces dinucléotides peuvent étre méthylées ce qui facilite leur mutation en thymines
et augmente d’autant plus le taux de transitions C -> T. Il existe donc des biais de mutation au
niveau des bases nucléotidique qui, en fonction du code génétique, peuvent conduire a l'usage de
certains codons plut6t qu’a d’autres et conduire in fine a des mutations convergentes (Storz 2016;
Stoltzfus et McCandlish 2017). Storz et al. (2019) ont d’ailleurs démontré un cas d’évolution
convergente causée par des mutations dans les dinucléotides CpG dans I’'hémoglobine de certains
vertébrés adapté a la respiration en haute altitude.

Ces biais se révelent d’ailleurs dans la composition en acides aminés des génomes et tous les
acides aminés n’ont pas la méme probabilité d’apparition. Différents modeles ont ainsi estimé,
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sur de grands jeux de données, les fréquences d’équilibre des acides aminés (c’est-a-dire les
fréquences des acides aminés apres un temps d’évolution infini). On peut voir par exemple sur la
Figure 19 que la leucine (L) est un des acides aminés les plus fréquents, que ce soit pour un modele
généraliste estimé sur 49'697 séquences protéiques (LG (Le et Gascuel 2008)), un modele estimé
sur 1’025 protéines du VIH (HIVb (Nickle et al. 2007)) ou un modeéle estimé sur des protéines
mitochondriales (MtVER (Le, Dang, et Le 2017)). A l'inverse les acides aminés cystéine (C) et
tryptophane (W) sont les plus rares et I'on s’attend a moins de mutations vers ces acides aminés.
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Figure 19 : Fréquences d’équilibre des acides aminés selon différents modéle d’évolution des protéines.

De plus, les acides aminés n‘ont pas la méme échangeabilité c’est-a-dire que les taux de
substitutions entre acides aminés sont différents. Par exemple les acides aminés valine (V) et
isoleucine (I) sont hautement interchangeables. Les matrices BLOSUM (que nous avions évoquées
dans I'Introduction générale), comme celle Figure 20, constituent une bonne représentation de
ce phénomeéne. Dans cette figure, une valeur élevée indique une plus grande interchangeabilité
des acides aminés correspondants. On retrouve l'interchangeabilité entre I'isoleucine et la valine
avec un score de 3 (en clair sur la figure). On remarque que le tryptophane (W) qui est rare a
principalement des scores négatifs : il est peu substituable avec les autres acides aminés. Ces
différents taux s’expliquent entre autres par des propriétés physico-chimiques similaires entre les
acides aminés facilement interchangeables mais aussi par des biais de substitutions au niveau de
la séquence nucléotidique.

2.1.3.3 Biais de fixation, pléiotropie et épistasie

Une mutation est dite pléiotrope si elle affecte plusieurs phénotypes (Sivakumaran et al. 2011). En
effet, selon leurs propriétés physico-chimiques, certains acides aminés peuvent altérer plusieurs
aspects d’une protéine : fonction, repliement, solubilité, etc. Ainsi une mutation qui augmente un
aspect de la fonction d’une protéine peut simultanément altérer d’autres fonctions. Comme
illustré Figure 21, parmi plusieurs mutations qui peuvent avoir un effet équivalent sur le
phénotype, on s’attend a ce que celles qui sont majoritairement sélectionnées sont celles avec le
moins d’effet pléiotropique délétére (Chevin, Martin, et Lenormand 2010; Stern 2013; Storz
2016).

De la méme maniere, certains acides aminés a des positions différentes peuvent interagir au sein
d’une protéine, donnant ainsi lieu a des interactions épistatiques (l'effet phénotypique des
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différentes mutations combinées ne peut étre prédit par la somme des effets individuels de
chaque mutation). L’épistasie pourrait alors jouer un réle dans la probabilité de convergence
moléculaire. En particulier, I'épistasie peut réduire le nombre de mutations possibles et entrainer
de la sélection purificatrice (Storz 2016).

Figure 20 : Matrice de transition BLOSUMG62 représentée sous la forme de « heatmap ».

En abscisse et en ordonnée sont représentés les 20 acides aminés. Les chiffres indiquent les taux d’échangeabilité entre
acides aminés. Plus le chiffre est grand, plus I’échangeabilité est élevée. Les couleurs correspondent aux différents
chiffres. Les taux sur la diagonale ne sont pas représentés.
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Figure 21 : Schéma illustrant I'influence de la pléiotropie sur la sélection de mutations.
Inspiré de (Gompel et Prud’homme 2009).

2.1.3.4 Taille de population et taux d’évolution

Il a également été démontré (Bailey et al. 2017) que la probabilité de convergence était
déterminée par la taille de population, c’est-a-dire le nombre d’individus qui composent une
espece. En effet, I'efficacité de la sélection est d’autant plus élevée que le nombre d’individu
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participant a la diversité génétique est élevé. Une grande taille de population permet en effet
d’augmenter les chances qu’une mutation avantageuse se fixe par sélection naturelle. A la
sélection naturelle, s’ajoute I'effet de la dérive génétique qui concerne le changement aléatoire
des fréquences alléliques sans que ces changements ne soient causés par des pressions
environnementales. A I'inverse de la sélection naturelle, plus le nombre d’individu qui compose
une population est faible plus I'effet de la dérive génétique sera important.

Un autre facteur important dans I'émergence de convergence est le taux d’évolution. Ce taux
d’évolution est régi par des facteurs intrinséques (taux de mutation élevé en raison des erreurs de
la polymérase) et a I'échelle d'un organisme ou d’une population, par le contexte génétique ou
I'environnement. Plus le taux d’évolution est élevé, plus les séquences génétiques évoluent
rapidement dans un méme intervalle de temps et plus il y aura la possibilité qu’une mutation
avantageuse se répande dans la population.

2.1.4 Convergences moléculaires de premier plan et d’arriere-plan

Comme nous venons de le voir, I'émergence de convergences moléculaires dépend de facteurs
multiples et ne correspond pas nécessairement a des pressions de sélection particuliéres.
Comment alors différencier la convergence moléculaire qui sous-tend un phénotype convergent
(que I'on suppose étre un signe d’adaptation a une contrainte donnée) plutét que tous les autres
types de convergence ? En reprenant les termes employés par Rey et al. (2019), I'étude des bases
moléculaires des convergences phénotypiques revient a distinguer la « convergence de premier
plan » de la « convergence d’arriére-plan ». Dans le premier cas, cela correspond a des mutations
corrélées au phénotype convergent, et dans le second a de la convergence neutre ou non-adaptive
ainsi qu’aux mutations corrélées a un phénotype différent de celui étudié. Il convient de rappeler
ici que dans les travaux de cette thése je n’ai pas cherché a déterminer si un phénotype était
convergent ou non ni a quelle pression de sélection il correspondait. J’ai étudié ici les bases
moléculaires de phénotypes convergents préalablement caractérisés. Des approches ont été
développées pour explorer la question de la convergence phénotypique (Ingram et Mahler 2013;
Arbuckle, Bennett, et Speed 2014; Arbuckle et Speed 2016; Stayton 2015), que je ne détaillerai
pas dans ce manuscrit.

Il est difficile de connaitre a priori le degré attendu de convergence d’arriére-plan. Des auteurs se
sont intéressés a cette question voyant que I'observation de convergences moléculaires était
souvent interprétée comme un signe d’adaptation des lors que les espéeces étudiées partageaient
un phénotype convergent. lls ont montré que, par hasard, les niveaux de convergence d’arriere-
plan étaient les plus élevés sur les sites a évolution rapide, entre les acides aminés les plus
échangeables et entre des espéces proches. Ainsi les taux de convergence d’arriere-plan ont
tendance a décroitre a mesure que les espéces divergent (Goldstein et al. 2015; Zou et Zhang
2015b).
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2.2 LA CONVERGENCE MOLECULAIRE EST UN PHENOMENE REPANDU CHEZ LES VIRUS
2.2.1 La nature des virus facilite 'émergence de convergences moléculaires

Chez les eucaryotes supérieurs, on suppose qu’il est relativement rare qu’un phénotype
convergent soit le résultat de mutations identiques acquises indépendamment dans des genes
orthologues (Losos 2011). En effet, leur génome est grand et un phénotype est souvent le résultat
de cascades moléculaires complexes ou interviennent I'expression de plusieurs génes. On imagine
donc qu’un large éventail de possibilités au niveau moléculaire puissent étre a I'origine d’'un méme
phénotype convergent.

Chez les virus et en particulier les virus a ARN, un grand nombre de conditions sont remplies pour
augmenter les chances d’observer des convergences moléculaires. Tout d’abord leurs génomes
sont petits et fortement contraints et les mutations avantageuses sont plutot rares. De plus,
lorsque I'on parle de convergence évolutive chez les virus on parle de convergence chez une méme
espece de virus. Les organismes étudiés sont donc relativement peu divergents ce qui augmente
la probabilité de convergences qu’elles soient de premier ou d’arriére-plan. Par ailleurs, la taille
de population chez les virus est trés importante et ils possédent des taux d’évolution parmi les
plus élevés.

De nombreux cas de convergences moléculaires ont été observés chez les virus en conditions
expérimentales mais aussi en milieu naturel lors de transmission inter-espéces, en réponse a des
traitements antiviraux ou en réponse au systéme immunitaire de ’"hote. Comme précédemment,
la convergence chez les virus s’observe a différents niveaux, de la mutation ponctuelle a des
changements génétiques plus larges (réarrangements, délétions de plusieurs nucléotides, etc.). Je
m’intéresserai toutefois uniquement ici a la convergence résultant de mutations ponctuelles.

2.2.2 Convergences observées en conditions expérimentales

Les virus évoluant rapidement et leur génome pouvant étre séquencé facilement, il est possible
de suivre la dynamique d’apparition et de perte des mutations et de tester des hypotheses
évolutives. Des auteurs se sont ainsi intéressés a I’évolution des virus en conditions
expérimentales soit pour tester des hypothéses évolutives généralistes soit pour mieux
comprendre |'évolution des virus.

Une des premiéres expériences pour estimer la fréquence de I'évolution convergente dans
I’évolution des virus a été conduite par Bull et al. (1997). Ils ont ainsi cultivé pendant 11 jours
plusieurs réplicas de phages ¢$X174 a haute température sur deux espéces bactériennes
différentes (Escherichia coli et Salmonella typhimurium). Aprés séquencage, ils ont observé des
mutations convergentes spécifiques a I'hote utilisé et d’autres partagées par les lignées qui
avaient évolué dans des hotes différents. lls ont également montré que le niveau de convergence
conduisait a des erreurs dans la reconstruction phylogénétique des lignées de phage. La survenue
de convergence moléculaire était déja connue chez les virus dans le cas par exemple de résistance
au traitement (Boucher et al. 1992; Kellam et al. 1994; Borman, Paulous, et Clavel 1996) ou de
pression sélective de I’hote (Holmes et al. 1992). Pour autant on ne connaissait pas I'étendue de
la convergence moléculaire dans des conditions génériques de culture.
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Wichman et al. (1999) et Miller et al. (2016) ont également étudié la convergence évolutive chez
des populations de phages en répliquant leur évolution dans diverses conditions. Dans leur
expérience, Wichman et al. (1999) ont par exemple trouvé que 96% des mutations qu’ils
observaient étaient adaptatives dont la moitié étaient des convergences.

D’autres travaux ont permis de mettre en évidence I'importance de certains facteurs comme
|’épistasie ou la taille de la population virale dans la probabilité d’émergence de mutations
convergentes (Cuevas, Elena, et Moya 2002; Bailey et al. 2017). De méme, il a été possible
d’identifier les différents niveaux biologiques ou la convergence peut survenir (J. R. Meyer et al.
2012; Miller et al. 2016; Sackman et al. 2017). Les travaux de Sackman et al. (2017) ont par ailleurs
permis de mettre en évidence que ce n’étaient pas toujours les mutations les plus bénéfiques qui
étaient sélectionnées et que les biais mutationnels jouaient un réle important dans I’'émergence
de convergence. Plus récemment, Bertels et al. (2019) ont testé la convergence du VIH-1 dans une
expérience d’évolution a long-terme (315 jours) dans deux cultures de lymphocytes T humains.
Cela leur a permis d’estimer la fréquence de la convergence évolutive dans un environnement
constant. La encore, ils ont trouvé des niveaux élevés de convergence, avec 62% des mutations
devenues majoritaires a 'issue de I'expérience dans une lignée qui apparaissent également dans
I"autre lignée.

Par ailleurs, I’étude de virus en conditions expérimentales a permis de montrer que des virus
soumis a des mémes changements d’hotes présentaient des mutations convergentes (Wichman
et al. 1999; Liang, Lee, et Wong 2002; Remold, Rambaut, et Turner 2008; Bedhomme, Lafforgue,
et Elena 2012; Longdon et al. 2018). Pour confirmer ce propos, il a été montré dans une culture
de phages, qu’un retour vers I’h6te ancestral s’accompagnait de la perte de ces mutations (Crill,
Wichman, et Bull 2000). L'expérience menée par Liang, Lee, et Wong (2002) illustre un cas
remarquable de coévolution convergente ou le passage successif d’un virus de la tache cerclée
chlorotique de I'hibiscus sur un nouvel hote conduit de maniere répétée a des mutations aux 8
mémes positions.

Ces expériences ou l'on répete I'évolution de mémes populations virales sont également un
moyen de tester la fameuse hypothése de Gould (1989) sur la répétabilité de I'évolution. Selon
Gould, s’il était possible de « rembobiner la cassette de I’évolution » a son point de départ, le
résultat obtenu en rejouant I’évolution des espéces serait complétement différent de ce que I'on
observe a présent. Cette hypothése s’oppose donc a une possible répétabilité de I'évolution. A
partir des exemples précédents, on peut toutefois affirmer qu’a I'échelle moléculaire, cette
hypothese n’est pas vérifiée. Pour autant, les virus étudiés dans ces expériences sont peu
divergents et si I'on devait remonter au dernier ancétre commun universel, il est impossible de

savoir ce que I'on obtiendrait aprés des milliards d’années d’évolution et de spéciation...
2.2.3 Convergences observées en milieu naturel

En conditions naturelles, les virus sont régulierement soumis a des changements
d’environnement, ce qui engendre des pressions sélectives favorisant [|'apparition de
convergences. Des convergences moléculaires ont par exemple été observées lors de I'adaptation
a de nouvelles espéces d’hoétes, pour échapper au systéme immunitaire, ou encore dans le cas de
traitements antiviraux.
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2.2.3.1 Adaptation a de nouvelles espéces hotes

Certains virus sont capables de s’adapter a une nouvelle espece d’hoéte lors de ce qu’on appelle
un changement d’hote (Longdon et al. 2014). Lorsqu’un virus passe d’un animal a ’lhumain, on
parle de zoonose. De nombreuses épidémies sont le résultat de zoonoses virales comme pour le
VIH-1 qui prend son origine chez les chimpanzés (Hemelaar 2012), la souche HIN1 de grippe
également appelée grippe aviaire dont le réservoir animal se trouve chez les oiseaux (Webby et
Webster 2001) ou encore le SARS-CoV-2 probablement hérité d’une chauve-souris (Edward C.
Holmes et al. 2021; Zhukova et al. 2021). Lors de I'infection d’un nouvel héte, certaines mutations
peuvent étre sélectionnées en lien avec le nouvel héte, si elles favorisent par exemple I'entrée
dans les cellules ou permettant d’échapper a la réponse immunitaire. Les événements de
changement d’ho6tes sont donc souvent accompagnés de modifications des génomes viraux
témoignant de leur adaptation au nouvel hote. Les possibilités de mutations étant limitées chez
les virus, ces adaptations peuvent étre convergentes.

Troupin et al. (2016) ont ainsi identifié des mutations convergentes en lien avec 'adaptation du
virus de la rage des canidés aux blaireaux-furets, dont deux sont suspectées d’avoir facilité
I’adaptation du virus a son nouvel hote. Ce cas n’est pas isolé et d’autres exemples existent
notamment chez le VIH-1 (Wain et al. 2007; Bertels, Metzner, et Regoes 2021), le virus de la grippe
aviaire H5N1 (Steel et al. 2009) ou chez le variant H7N9 de la grippe (Xiang et al. 2018). De la méme
maniére, un cas de convergence chez le virus du chikungunya a permis son adaptation a une
nouvelle espéce de moustique comme vecteur de propagation (Tsetsarkin et al. 2007; Vignuzzi et
Higgs 2017) augmentant ainsi |’aire géographique de présence du virus. Le séquengage massif du
SARS-CoV-2 a permis de suivre son évolution en temps réel lors de son adaptation a ’'homme,
révélant ainsi des cas intéressants de convergence. Plusieurs des variants d’intéréts sont porteurs
de mutations ayant émergé indépendamment. C'est le cas notamment de mutations dans la
protéine Spike favorisant I'attachement au récepteur ACE2-RBD et I'entrée du virus dans les
cellules (N439K, N501Y, E484K ou S477N) (Peacock et al. 2021; Martin et al. 2021).

De nombreux autres exemples de convergence lors de changement d’hote existent, notamment
a des niveaux d’organisation biologique supérieurs aux mutations (Longdon et al. 2014; Gutierrez,
Escalera-Zamudio, et Pybus 2019).

2.2.3.2 Echappement au systéme immunitaire de I'hbte

Lors de l'infection, les virus doivent faire face a la réponse immunitaire de I’héte. Chez les
mammiféres, cela implique deux mécanismes, d’une part la réponse immunitaire innée, et d’autre
part la réponse immunitaire acquise. Lors de la réponse immunitaire innée, les cellules infectées
par un virus sécretent des interférons qui activent la production de protéines antivirales dans les
cellules voisines, ralentissant ainsi la réplication virale (Tosi 2005). De plus, les cellules infectées
sont reconnues par les lymphocytes NK (ou cellules tueuses naturelles) qui les éliminent grace a
leur activité cytotoxique. Ces cellules tueuses entrainent par ailleurs I'activation de la réponse
immunitaire acquise. La réponse immunitaire acquise ou adaptative fait intervenir les
lymphocytes B (responsables de la fabrication d’anticorps) et les lymphocytes T cytotoxiques (LTC)
(responsables de I'immunité cellulaire). Les LTC en particulier jouent un réle important dans la
défense contre les virus en reconnaissant les cellules infectées. En effet, celles-ci portent au niveau
de leurs antigenes des épitopes qui témoignent de la présence d’un corps étranger.

52



Etude de la convergence évolutive chez les virus

Les virus sont donc confrontés a tout un éventail de mécanismes défensifs de la part de I’h6te qui
peuvent étre contournés si des mutations d’échappement apparaissent, permettant alors aux
virus de poursuivre leur réplication. Les stratégies d’échappement immunitaire chez les virus sont
nombreuses (Ploegh 1998; Simmons, Willberg, et Paul 2013; Ye et al. 2013; Beachboard et Horner
2016; Nelemans et Kikkert 2019) et nous aborderons ici le cas des mutations d'échappement
immunitaire.

Des mutations d’échappement ont été constatées dans des génomes du VIH-1, permettant
d’échapper aux LTC notamment par des mutations survenant dans les épitopes reconnus par les
LTCs (Borrow et al. 1997; Leslie et al. 2004; Bhattacharya et al. 2007; Hashimoto et al. 2010). Une
liste des mutations d’échappement a d’ailleurs été proposée par Arcia et al. (2017) selon les
différentes molécules de surface portées par les LTCs. Des mécanismes similaires ont été observés
chez le VHC (Bowen et Walker 2005; Ray et al. 2005; Gaudieri et al. 2006; Walker et al. 2016; Salimi
Alizei et al. 2021). Le VHC dispose d’ailleurs de nombreux mécanismes pour échapper au systeme
immunitaire (Thimme, Lohmann, et Weber 2006), ce qui entraine des infections chroniques chez
75% (55-85%) des patients infectés (Micallef, Kaldor, et Dore 2006). Les autres hépatites virales
fonctionnent d’ailleurs selon un principe similaire (Salimi Alizei et al. 2021). De la méme maniére,
la mutation E484K dans la spike du SARS-CoV-2 a émergé de nombreuses fois et a été démontrée
comme permettant d’échapper au systeme immunitaire (Harvey et al. 2021). On peut également
citer 'exemple du virus de la grippe ou quelques mutations, notamment dans I’"hémagglutinine

I’'hémagglutinine de la souche H7N9 (Chang et al. 2020).

Les mutations d’échappement sont parfois accompagnées de mutations compensatrices, qui
compensent le phénotype potentiellement moins “adapté” en restaurant la « viabilité » du virus
(Peyerl et al. 2004; Friedrich et al. 2004). La transmission de virus avec des mutations
d’échappement chez des patients ne possédant pas les mémes anticorps, entraine parfois la
réversion de certaines de ces mutations démontrant qu’elles sont surtout avantageuses dans un
environnement donné (Leslie et al. 2004; Bowen et Walker 2005). L'étude des mutations
d’échappement est importante car au-dela du systéme immunitaire, elles peuvent également
permettre d’échapper a I'immunité conférée par la vaccination (Novella, Domingo, et Holland
1995).

2.2.3.3 Résistance

L'un des cas de convergence le mieux caractérisé est sans doute la résistance aux antiviraux. La
résistance chez le VIH et le VHC a été abordée dans le chapitre introductif de cette thése et nous
avons vu qu’il existait une grande variété de mutations de résistance, classées selon les genes
ciblés par les antiviraux ou le traitement administré (Clutter et al. 2016). Les mutations de
résistance au traitement (DRMs pour drug resistance mutations) sont effectivement des
mutations convergentes puisqu’elles apparaissent de maniere répétée et indépendante en
réponse a une contrainte forte (le traitement). D’une certaine maniére, les mutations
compensatrices (ou accompagnatrices ou accessoires) qui permettent de rétablir la fitness du
virus aprés I'’émergence de DRMs sont également des mutations convergentes.

Au début des années 1990, si des premiers cas de résistance chez les VIH-1 étaient rapportés
(Larder, Darby, et Richman 1989; St. Clair et al. 1991), le lien avec la convergence évolutive au
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niveau moléculaire n’était pas encore clairement établi (Doolittle Russell F. 1994). Crandall et al.
(1999) remarquerent, en suivant I'évolution de séquences de VIH chez 8 patients avant
administration du traitement puis plus de 59 semaines apres, que le virus chez 5 des patients en
échec thérapeutique présentait des mutations identiques sur des positions de résistance déja
connues (Hammond et al. 1998). lls démontrérent alors I'émergence de mutations convergentes
en réponse au traitement antiviral.

Dans l'introduction, je me suis concentrée sur la résistance aux traitements chez le VIH-1 et le
VHC, mais la résistance aux traitements concerne également d’autres virus. Le virus de la grippe
est notamment traité dans certains cas avec des antiviraux (Jefferson et al. 2014), ce qui peut
entrainer I'apparition de DRMs (Pizzorno, Abed, et Boivin 2011; Foll, Poh, et al. 2014).
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2.3 QUELLES METHODES PERMETTENT D’ETUDIER LA CONVERGENCE AU NIVEAU
MOLECULAIRE

Il est important d’étudier les mutations convergentes car si elles surviennent en réponse a des
pressions de sélection fortes alors elles peuvent jouer un réle important dans |'adaptation des
especes. Avant de les étudier, il faut pouvoir les détecter et distinguer les mutations dites
adaptatives (ou de premier plan) des mutations d’arriere-plan. Il existe plusieurs méthodes pour
détecter la convergence moléculaire, qui difféerent entre autres par leur définition de la
convergence moléculaire ainsi que I'échelle de détection (gene, position, mutation). Certaines
méthodes présentées dans cette partie n’ont initialement pas été développées spécifiquement
pour détecter la convergence, mais par leur principe, elles peuvent étre appliquées a cette tache.

2.3.1 Recherche manuelle des mutations

La plupart du temps, pour des petits jeux de données, il est possible d'observer des mutations
convergentes sans avoir recourt a une méthode spécifique. En conditions expérimentales par
exemple, on peut séquencer un échantillon du virus, laisser évoluer plusieurs réplicas, puis
reséquencer les différents virus obtenus. Dans ce contexte, il est envisageable de comparer les
séquences ainsi obtenues et d’identifier les mutations qui ont émergé indépendamment dans
plusieurs réplicas. D’un point de vue phylogénétique cela revient a considérer une phylogénie en
étoile dont toutes les feuilles sont issues d’'une séquence racine connue: la séquence de
I’échantillon initial. Dans I'exemple donné Figure 22, on voit par exemple que la substitution d’un
P par un T a la position 4, ainsi que la substitution du K par un E a la position 12 sont probablement
convergentes. En effet elles apparaissent de maniére récurrente dans les séquences apres
évolution sous contraintes fortes. Cette approche a par exemple été utilisée dans ces différents
travaux (J. J. Bull et al. 1997; Crandall et al. 1999). Cette approche ne permet cependant pas de
donner de support statistique aux mutations détectées et ainsi de savoir si la convergence
observée est due au hasard, aux contraintes évolutives ou a d’autres facteurs. On peut alors
confirmer que les mutations ont un effet sur le phénotype expérimentalement, en regardant les
structures 3D des protéines, etc.

2 possibles positions
avec de la convergence

évolution sous

. PISPIETVPVELKPGM
contraintes fortes

PISTIETVPVKLKPGM
PISPIETVPVRLKPGM
PISTIETVPVKLKPGM
PISTIETVPVKLKPGM
PISPIETVPVELKPGM
PISPIETVPVRLKPGM
PISTIETVPVKLKPGM
PISPIETVPVELKPGM
PISPIETVPVELKPGM

séquence initiale
PISPIETVPVKLKPGM

Figure 22: Représentation de convergence moléculaire pouvant étre observée a partir de données expérimentales.
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2.3.2  Association phénotype-génotype

A partir d’'un phénotype connu, associé a chaque virus étudié, il est possible de calculer la
fréquence des mutations présentes ou absentes dans chacune des classes phénotypiques. Des
tests statistiques (test du chi-deux d’'indépendance ou test exact de Fisher) peuvent ensuite étre
appliqués sur la table de contingence obtenue pour identifier les mutations significativement
associées au phénotype convergent. Ce type d’approche est par exemple utilisé pour
I'identification de DRMs chez le VIH (Villabona-Arenas et al. 2016). Toutefois cette approche ne
prend pas en compte de possible corrélations phylogénétiques et pourrait conduire a
I'identification de faux positifs. Par exemple, dans le cas d’'une mutation présente dans I'ensemble
des virus ayant le phénotype convergent (et seulement dans ceux-1a), et si tous ces virus forment
un clade monophylétique, on ne veut pas conclure a une mutation convergente. Il faut donc
vérifier par des analyses phylogénétiques que les mutations corrélées au phénotype ne se sont
pas propagées a partir d'un seul événement de mutation ou événement fondateur. Il existe aussi
des méthodes de corrélations prenant en compte I’histoire évolutive des espéces étudiées (Pagel
1994; Pagel et Meade 2006).

2.3.3 Sélection positive directionnelle

Habituellement, la recherche de convergence moléculaire est faite dans un contexte d’adaptation
a une contrainte, un environnement etc. On recherche en effet quelles mutations sous-tendent
un phénotype convergent apparu en réponse a une certaine contrainte. L’adaptation au niveau
moléculaire en réponse a des pressions de sélection se caractérise généralement par un rapport
élevé entre le taux de substitutions non-synonymes et le taux de substitutions synonymes (dN/dS)
(Goldman et Yang 1994). Cependant, la convergence moléculaire révele une signature différente
de la sélection positive globale, car on cherche un biais de mutation vers un type d’acide aminé
particulier et dans certaines branches seulement, celles qui conduisent aux espéces possédant le
phénotype convergent. Voir la partie introductive sur la sélection positive pour plus de précision
sur les différentes méthodes de détection de la sélection positive.

Plusieurs travaux sur la convergence évolutive ont donc utilisé des approches de sélection positive
(Christin et al. 2007; Besnard et al. 2009). Le principe est le suivant : aprés avoir identifié des sites
sous sélection positive dans un géne impliqgué dans un phénotype convergent, il est possible
d’identifier les mutations qui se répétent dans des lignées indépendantes possédant le phénotype
convergent. Les méthodes de sélection positive utilisées dans ce cas recherchent souvent la
sélection qui s’opére vers un type d’acide aminé en particulier (sélection directionnelle), présente
uniquement dans certaines lignées et a certains sites. Pour cela, il faut désigner a priori les
branches menant aux taxons possédant le phénotype étudié (convergent). C'est un prérequis
nécessaire car s'il y a alternance entre sélection positive et négative et le site sera détecté sous
sélection neutre. Si la sélection positive est normalement recherchée au niveau des codons et
donc des séquences nucléotidiques codantes, des méthodes ont également été adaptées aux
séquences protéiques (Murrell, Oliveira, et al. 2012).

Une alternative a la détection de sélection positive vers un type d’acide aminé particulier est de
rechercher un changement dans l'usage du type d’acide aminé a une position donnée. Cette
approche suit le principe que des acides aminés suffisamment proches peuvent avoir les mémes
effets a une position donnée. Comme introduit dans l'introduction générale, les modeles de
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mélange a profils (vecteurs de fréquences a I'équilibre des 20 acides aminés) permettent de
modéliser des préférences dans I'utilisation des acides aminés notamment selon leurs propriétés
physico-chimiques. Ainsi le modéle TDG09 (Tamuri et al. 2009) vise a détecter des changements
dans les contraintes sélectives. Pour cela il permet d’appliquer des profils de fréquence différents
selon les conditions et les sites. Ce modele a été initialement construit pour I’étude de I'adaptation
des virus de la grippe aviaire a I'hote humain. A partir de deux modeles (contraintes sélectives
indépendantes ou non de I’'h6te) et en mesurant le rapport des vraisemblances entre ces modeéles,
ils ont déterminé les positions sous sélection différentielle selon les hotes. Cette méthode a
ensuite été généralisée par des modeéles a codons (Tamuri, dos Reis, et Goldstein 2012; Tamuri,
Goldman, et dos Reis 2014).

Dans la méme logique, Parto et Lartillot (2017) ont mis au point un modéle de codon capable
d’identifier les changements vers des acides aminés préférentiellement sélectionnés en fonction
de prédicteurs connus (comme un phénotype convergent). Ce modele estime par des méthodes
d'inférence bayésienne, un facteur de sélection spécifique par site et par branche appelé profil de
fitness d’acides aminés. Les auteurs ont d’abord appliqué ce modele a I’étude des séquences du
VIH-1 sous la pression de sélection du systeme immunitaire. Puis ils ont identifié les acides aminés
différentiellement sélectionnés a des positions spécifiques le long de la séquence de la Rubisco
(une enzyme servant a la photosynthese chez les plantes), en fonction de la voie de photosynthése
utilisée par les plantes (Parto et Lartillot 2018).

Ces méthodes permettent de détecter de la convergence évolutive a I'’échelle d’une position dans
un alignement multiple, voire de trouver vers quel acide aminé il y un a biais de mutation. Pour
cela, il est nécessaire de spécifier au préalable les lignées convergentes (branches avec un
phénotype convergent). Cette étape peut néanmoins comporter des incertitudes, car on ne peut
pas reconstruire avec certitude [I'histoire évolutive des phénotypes ou des pressions
environnementales. De plus, méme si leur logique s’en rapproche, elles n‘ont pas été
spécifiguement congues pour la détection de convergence et n’imposent pas forcément
I’émergence indépendante et répétée des mémes mutations. Par ailleurs, un méme acide aminé
peut émerger de maniere répétée et indépendante sans pour autant entrainer un changement de
profil et ne sera donc pas détecté par les méthodes de profils. Enfin, la convergence évolutive peut
aussi survenir en réponse a des pressions de sélection négative ce qui ne serait pas détecté par
ces approches.

2.3.4 Topologies et autres signaux phylogénétiques

La présence de convergence au niveau des séquences peut avoir des conséquences lors de la
reconstruction phylogénétique. En effet, I'arbre issu de la reconstruction d’'un gene portant des
mutations convergentes peut grouper ensemble les espéces portant la convergence et ne plus
concorder avec la phylogénie d’espéce (Doolittle Russell F. 1994). Un test de détection de
convergence reposant sur cet effet, le test de Winning, avait d’ailleurs été proposé dans les années
1990 (Stewart, Schilling, et Wilson 1987; Swanson, Irwin, et Wilson 1991) avant d’étre contesté
(Zhang et Kumar 1997). Ce phénomeéne de discordance phylogénétique avait également été
démontré par Bull et al. (1997) lors de leur expérience sur les bactériophages X174. La présence
de plusieurs mutations de convergence ne permettant pas de reconstruire la véritable histoire
évolutive des différentes lignées. Plus tard, Castoe et al. (2009) ont trouvé que la phylogénie

57



Méthodes pour étudier la convergence moléculaire

reconstruite a partir des génomes mitochondriaux de certains serpents et de lézards était
discordante avec la phylogénie d’espéece. lls ont pu démontrer que c’était la conséquence de la
présence de nombreuses mutations convergentes dans les génomes mitochondriaux.

Parker et al. (2013) ont proposé une méthode « topologique » inspirée de ces observations pour
détecter la convergence au niveau des génomes. En considérant un alignement de 2326 génes
orthologues chez un groupe d’espéces comprenant des animaux écholocateurs (plusieurs
chauves-souris et un cétacé), ils ont reconstruit 3 phylogénies illustrées en Figure 23 : la
phylogénie d’espéce communément admise (HO) et deux phylogénies alternatives groupant
respectivement toutes les chauves-souris écholocatrices (H1) ainsi que toutes les chauves-souris
écholocatrices avec le cétacé (H2). lls ont ensuite mesuré la différence de vraisemblance (AL) pour
chaque position de l'alignement entre les différentes phylogénies. Si la différence de
vraisemblance est négative (ALuo-n1 0U ALno-nz < 0) alors la phylogénie la plus vraisemblable est une
de celle ou les espéeces convergentes sont regroupées. lls ont considéré ce résultat comme un
indicateur de convergence moléculaire. En couplant cette mesure a la détection de sélection
positive, ils ont conclu a de la convergence généralisée sur les génomes d’animaux écholocateurs.

Lors de sa parution, cette méthode a été contestée (Thomas et Hahn 2015; Zou et Zhang 2015a).
D’une part parce que si des phylogénies discordantes sont bien une des conséquences de
convergence, d’autres raisons peuvent conduire a ce phénomene. D’autre part, parce que Parker
et al, dans leur approche n’ont pas proposé de modéle nul, permettant d’estimer le nombre de
mutations convergentes d’arriere-plan. Zou et Zhang (2015a) ont par exemple proposé comme
modele nul de mesurer la quantité de convergence trouvée avec une topologie alternative a HO
mais ne groupant pas les écholocateurs. lls ont d’ailleurs pu observer plus de convergence
gu’entre les animaux écholocateurs.

a Hypothesis H;, (species tree) Hypothesis H, (‘bat-bat convergence’)
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Figure 23: Phylogénie d'espéce et phylogénies alternatives proposées par Parker et al pour tester la présence de
convergence dans les génes d’animaux écholocateurs.

De (Parker et al. 2013). Les chauves-souris colorées en orange ne sont pas écholocatrices contrairement a celles en
marron et au cétacé en bleu.
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2.3.5 Détection de mutations spécifiques aux espéces cibles

2.3.5.1 Définition stricte

La méthode Ila plus instinctive pour détecter de la convergence moléculaire est sans doute celle
introduite par Zhang et Kumar (1997). Selon cette approche, la convergence est identifiée par
reconstruction de séquences ancestrales, en inférant les acides aminés aux nceuds internes. Cela
permet de déterminer sur quelles branches de la phylogénie a eu lieu I'émergence des mutations
et par extension de déterminer les sites portant des mutations paralleles ou convergentes dans
les clades convergents. Ces sites sont ceux ou l'on observe des mutations répétées et
indépendantes vers le méme acide aminé dans toutes les lignées avec le phénotype convergent
et uniquement celles-ci. Seulement, cela ne permet pas de conclure si ces changements
convergents sont dus a la chance ou sont un signe d’évolution adaptative en lien avec le
phénotype d’intérét, ce que I'on a appelé précédemment les mutations convergentes de premier
plan. Pour tester la significativité de leurs détections, Zhang et Kumar ont proposé d’estimer
(grace a une approximation par la loi de Poisson selon un modele d’évolution) le nombre de
changements convergents attendus dans les lignées convergentes a I'échelle de la protéine
étudiée. Si le nombre attendu est significativement inférieur au nombre observé alors on peut

conclure a de la convergence évolutive adaptative a I'échelle du gene.

En appliquant cette méthode, ils ont identifié 2 positions dans les lysozymes (75 et 87) présentant
des mutations paralléles dans les especes convergentes. lls ont ensuite déterminé que ces
mutations n’ont pas pu étre obtenues par chance, pour plusieurs raisons. D’une part ils ont
observé des acides aminés différents chez les espéces non convergentes, et d’autre part, en
retirant ces deux positions de I'alignement la différence entre le nombre de convergence observé
et attendu n’était plus significative. Selon eux, seules les positions 75 et 87 des lysozymes
stomachaux semblaient étre soumises a adaptation évolutive.

Sans démonstration expérimentale de I’action de ces mutations sur le réle de la protéine, on ne
peut pas conclure avec certitude que ces mutations sont responsables du phénotype convergent
observé. A cette fin, Zhang (2006) a énoncé quatre conditions requises pour la détection de
convergence.

Premiérement, des changements similaires dans la fonction des protéines se
produisent dans des lignées évolutives indépendantes. Deuxiémement, des
substitutions paralléles d'acides aminés sont observées dans ces protéines.
Troisiemement, les substitutions paralléles ne sont pas attribuables au seul hasard
et doivent donc avoir été entrainées par une pression sélective commune.
Quatriemement, les substitutions paralléles sont responsables des changements
fonctionnels paralléles.

Il a ensuite appliqué ces principes a I'étude des RNases digestives chez des singes se nourrissant
de feuilles et venant d’Asie ou d’Afrique. Il a ainsi pu montrer par des tests fonctionnels et des
expériences de mutagénese dirigée, que I'efficacité digestive chez ses singes a été accrue par de
la convergence moléculaire adaptive.

La Figure 24 ci-dessous représente de maniere concréte la définition employée dans cette
approche. On voit par exemple qu’il y a eu 3 émergences vers le caractére rouge depuis le
caractére ancestral jaune, ces émergences étant couplées a l'apparition d’une contrainte
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environnementale représentée par la zone grisée. La recherche de convergence peut ainsi se faire
en détectant toutes les mutations émergeant de maniére répétée et indépendante puis en
vérifiant qu’elles sont bien présentes uniquement chez les espéces avec le phénotype convergent.
On retrouve par la suite I'utilisation de cette méthode dans divers travaux (Foote et al. 2015;
Thomas et Hahn 2015; Zou et Zhang 2015a) sans nécessairement appliquer toutes les vérifications
énoncées par Zhang (2006).
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Figure 24: Principe de détection des mutations convergentes spécifiques aux espeéces cibles.

Les ronds jaunes représentent le caractére ancestral et les ronds rouges le caractére convergent. Les étiquettes rouges
représentent les taxons avec le phénotype convergent. Les croix rouges représentent I’évenement d’émergence de la
mutation convergente vers le caractére rouge. Les zones grisées montrent un changement dans les forces de sélection.
La barre d’échelle représente le nombre de substitution par sites.

Cette approche de détection de la convergence moléculaire est stricte car elle autorise le
changement vers un seul type d’acides aminés et parce qu’elle impose que les mémes mutations
soient observées dans toutes les especes avec le phénotype convergent et uniquement celles-ci.
Elle est donc applicable a un nombre restreint d’espéces car en augmentant le nombre d’especes
on a plus de chance d’observer un phénotype convergent sans observer la mutation convergente
et inversement (si le phénotype est obtenu par un autre acide aminé ou une mutation a un autre

dans l'analyse de la convergence, réduisait la probabilité d’observer des changements
génomiques uniques dans les seuls taxons présentant les phénotypes d'intérét. Leur analyse des
génomes des mammiferes marins en complétant le nombre de taxons a par exemple permis de
révéler que certaines substitutions associées uniquement aux mammiféeres marins dans des petits
jeux de données étaient en fait plus répandues, voire partagées par toutes les especes marines.

2.3.5.2 Changements de profils

Des variations de cette derniere approche ont été proposés, notamment afin d’assouplir sa
définition. Rey et al. (2018) ont par exemple cherché a détecter des changements dans les profils
d’acides aminés utilisés dans les lignées convergentes plutot que des mutations vers le méme
acide aminé. lls ont donc repris la logique de travaux détaillés plus haut (Tamuri et al. 2009; Parto
et Lartillot 2017) a la différence qu'’ici les auteurs imposent qu’un changement d’acides aminés ait
lieu sur les branches menant aux clades avec le phénotype convergent. Cette approche utilise
deux sous modeles, I'un pour la détection de changement de profil (PC) et I'autre pour la détection
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de mutations (OC) combinés pour donner PCOC, leur logiciel de détection. PCOC considere que
les positions non convergentes évoluent selon un seul profil d’acides aminés, le profil ancestral.

Comparé aux autres approches a profil, PCOC a été développé spécifiquement pour la détection
de convergence et donne en sortie la liste des positions sous convergence pour un phénotype
convergent donné. Ce logiciel présente toutefois les mémes inconvénients que les autres
approches fondées sur les profils (définition a priori des lignées convergentes, toutes les
mutations n’entrainent pas des changements de profils). Par ailleurs le modéle OC impose qu’une
substitution ait lieu sur toutes les branches ou le phénotype ancestral change vers le phénotype
convergent ce qui peut se révéler étre une condition assez stricte.

2.3.5.3 Index de convergence

Les approches précédentes reposent sur le fait que les taxons présentant le phénotype convergent
possédent le méme acide aminé (ou proche dans le cas des profils) sur la position étudiée et que
cet acide aminé a émergé indépendamment. Pour ce faire, les acides aminés aux feuilles sont
comparés aux acides aminés ancestraux inférés par reconstruction de séquences ancestrales (en
maximum de vraisemblance). Ces méthodes comportent deux principales incertitudes liées a la
reconstruction ancestrale. Tout d’abord au niveau de I'inférence des acides aminés ancestraux
aux noeuds interne qui peut comporter des erreurs, mais également pour désigner les lignées
convergentes. En effet, on ne peut pas déterminer avec certitude la branche ol est apparu le
phénotype convergent. Pour pallier cela, Chabrol et al. (2018) proposent un indice de convergence
par site, indépendant de la reconstruction de séquences ancestrales. Le but de leur approche est
de sélectionner les génes qui pourraient expliquer un phénotype convergent en fonction de
I'indice de convergence de leurs sites. lls définissent l'indice de convergence d'un site comme le
nombre maximum attendu (inféré par simulations) de substitutions vers un acide aminé. lls
comparent ensuite cet indice de convergence par site a une distribution empirique d’indice de
convergence obtenus par simulations sous modele neutre et inferent des p-valeurs pour chaque
site. La p-valeur de convergence d’un géne est ensuite obtenu grace a une combinaison des p-
valeurs de ses sites.

Avec cette approche, il n’est pas nécessaire de spécifier les lignées convergentes mais seulement
les phénotypes aux feuilles. Cette approche a été pensée pour la détection de génes convergents
a I'échelle des génomes complets de quelques espéces en classant les genes selon I'indice de
convergence de leurs sites. Elle n’est donc pas applicable en I'état a I'étude des mutations
convergentes dans de grands alignements ce qui nous intéressent pour I'étude de la résistance
chez les virus.

2.3.6  Nécessité d’'une nouvelle méthode

Les approches décrites ici ont chacune leurs spécificités et sont plus ou moins adaptées a I'étude
de grands jeux de données, la recherche au niveau des génomes entiers, d’un géne en particulier
voire de quelques sites. Pour les virus, les méthodes privilégiées sont celles reposant sur la
détection de sélection positive directionnelle en désignant a priori les branches convergentes
(Tamuri et al. 2009; Murrell, Oliveira, et al. 2012; Parto et Lartillot 2017). Seulement, ces méthodes
n’imposent pas forcément I’émergence indépendante et répétée des mémes mutations. De plus,
|’étape ol I'on indique a priori les branches des lignées convergentes est complexe et repose sur
des incertitudes. Dans le cas de la résistance aux traitements par exemple, il s’agit en majorité de
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résistance acquise en réponse au traitement et I'inférence du phénotype aux noeuds internes ne
suit pas la méme logique que pour un phénotype transmis de maniere héréditaire.

Les méthodes spécifiquement congues pour la détection de convergence présentent également
des inconvénients. Dans le cas des virus nous n’avons pas directement accés au phénotype mais
plutét a un prédicteur (ou proxy) de celui-ci. La prise d'un traitement antirétroviral est par
exemple un prédicteur de résistance chez le VIH-1. En effet, certaines séquences peuvent
naturellement présenter des mutations de résistance méme en 'absence de traitement ou des
mutations de résistance peuvent étre transmises d’un individu traité a un individu non traité. Par
ailleurs, comme nous I'avons vu dans l'introduction, il existe des mutations différentes selon le
traitement administré et la protéine ciblée. Ainsi toutes les séquences annotées comme traitées
ne vont pas toutes posséder les mémes mutations. De plus, les méthodes présentées ici sont
plut6t adaptées a I'étude d’alignements avec quelques dizaines de séquences.

Le chapitre suivant décrit la méthode que j’ai développé, qui est adaptée a de grands alignements
de séquences (plusieurs centaines) et lorsque I'information sur le phénotype est approximative :
traitement antiviral sans spécifier la molécule antivirale utilisée, adaptation partielle a un nouvel
environnement...
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3 DEVELOPPEMENT D'UNE METHODE POUR DETECTER LA
CONVERGENCE MOLECULAIRE

Nous avons vu dans le chapitre précédent un cas particulier d’adaptation des génomes a des
pressions de sélection via la convergence moléculaire. Nous avons vu que chez les virus ce
phénomeéne n’était pas rare et que son étude était fondamentale afin de prévoir et comprendre
les différents chemins évolutifs que les virus pouvaient emprunter. Nous avons également décrit
les méthodes actuelles et leurs limites, notamment qu’elles n’étaient pas toujours adaptées a la
détection de mutations de résistance chez les virus. Je présente dans ce chapitre la méthode de
détection de convergence moléculaire que j’ai développé avec I'’encadrement d’Olivier Gascuel et
Frédéric Lemoine et qui permet de répondre a certains points soulevés précédemment.

En particulier, cette méthode est applicable a la détection de mutations de convergence dans de
grands alignements lorsqu’un géne a préalablement été identifié comme convergent. Il n’est pas
nécessaire d’annoter les lignées convergentes, mais seulement d’associer un phénotype (ou un
prédicteur du phénotype) convergent avec les taxons existants.

Ce chapitre se présente sous la forme d’une bréve introduction des concepts utilisés pour
construire la méthode puis d’un article décrivant la méthode. Nous avions soumis une premiere
version de cet article a la revue MBE le 01/07/2021 (version disponible en prépublication sur le
site www.biorxiv.org (Morel, Lemoine, et Gascuel 2021)). La premiére version ayant été rejetée

avec encouragement a resoumettre, nous présentons ici les corrections en vue d’une re-
soumission.

3.1 UNE APPROCHE PAR SIMULATION ET CORRELATION

Au-dela de la détection de I'émergence répétée et indépendante d’'une méme mutation, il est
essentiel pour une méthode de détection de convergence d’associer ces mutations a une pression
de sélection. En d’autres termes il faut que la méthode soit capable de discriminer entre les
mutations de convergence de premier plan et d’arriere-plan.

Cette tache passe la plupart du temps par I’estimation du nombre attendu de mutations a I’échelle
d’un gene par des modeles d’évolution. Toutefois, selon le modeéle utilisé ou la méthode
appliquée, les résultats obtenus peuvent étre contradictoires. Ainsi en réanalysant des données
sur I"écholocalisation (Parker et al. 2013), Chabrol et al. (2018) sont parvenus a une conclusion
différente de celle de travaux précédents (Thomas et Hahn 2015; Zou et Zhang 2015a).

Ici, nous avons fait le choix d’utiliser une approche fondée sur des simulations afin de déterminer
la distribution attendue sous un modele nul, c’est-a-dire ici sans évolution convergente. Lorsque
I’on étudie I'évolution, on est obligé de faire des hypothéses car on ne peut pas connaitre le passé
avec certitude. Les simulations permettent ainsi a partir d’'une séquence ancestrale initiale de
simuler son évolution sous plusieurs hypotheses. En répétant un grand nombre de fois I'évolution
d’une séquence a partir d’'une phylogénie on espeére ainsi approcher la distribution des mutations
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possibles (chemin évolutif), du moins du champ des possibles, a laquelle nous pouvons comparer
ce que I'on observe dans les données afin de tester leur écart aux simulations.

Si I'on considere que les simulations représentent la distribution des hypothéses selon le modeéle
nul alors on peut facilement extraire une p-valeur en comparant les observations aux simulations.
En effet la p-valeur correspond a la probabilité d'obtenir sous un modeéle nul la méme valeur ou
une valeur encore plus extréme que celle observée.

3.1.1 Des simulations pour estimer le nombre d’émergence d’'une mutation.

A partir d’une séquence racine, d’un arbre et d’'un modele d’évolution, il est possible de simuler
I’évolution de cette séquence racine dans les nceuds enfants de I'arbre jusqu’au feuille. A partir
de I'état ancestral (un acide aminé dans notre cas) nous pouvons calculer la probabilité d’obtenir
chacun des états enfants en fonction de la longueur de branche séparant le nceud ancestral d’un
nceud enfant. La figure 25 illustre le résultat des probabilités obtenues aux nceuds enfants lors
d’une simulation de I’évolution de I'état au nceud parent No. Au noeud ancestral, on voit que I'acide
aminé est un P. Selon le modeéle d’évolution HIVb (Nickle et al. 2007), et étant donné les longueurs
de branches, on constate qu’on a une grande probabilité de conserver P aux nceuds enfants. Pour
déterminer I'acide aminé aux noeuds enfants on peut faire un tirage dans la liste des probabilités
associées a chaque acide aminé. A partir des acides aminés tirés aux nosuds enfants, on peut
ensuite déterminer les acides aminés des noceuds enfants suivants et ainsi de suite jusqu’aux
feuilles.
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Figure 25: Probabilités associées aux états des nceuds enfants N; et N, lors de I'évolution de I'état au nceud parent No.

Dans notre approche nous avons suivi ce procédé en simulant I'évolution de chaque position de
I’alignement un grand nombre de fois (10'000 fois dans nos expériences). Etant donné que nous
connaissons I'état de chaque nceud il est ensuite possible de compter les émergences de chaque
acide aminé a chaque position. Nous définissons une émergence comme un changement d’acide
aminé entre un nceud parent et un nceud enfant a la condition que cet acide aminé nouvellement
acquis soit conservé au moins jusqu’a une feuille (suivant un chemin non interrompu de son
émergence a une feuille). Cette approche est décrite plus en détail dans la section 3.2 consacrée
a I'article a ce sujet.

Les 10’000 simulations permettent d’obtenir une distribution du nombre d’émergence de chaque
acide aminé a chaque position. Il est alors possible de comparer le nombre observé d’émergences
a chaque position dans l'alignement de référence avec le nombre attendu estimé par les
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simulations, tel qu’illustré Figure 26: Comparaison entre la distribution du nombre attendu
d'émergences sur 10'000 simulations et le nombre observé a la position 123 d’un alighement VIH-
1 de la reverse transcriptase.Figure 26.
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Figure 26: Comparaison entre la distribution du nombre attendu d'émergences sur 10'000 simulations et le nombre
observé a la position 123 d’un alignement VIH-1 de la reverse transcriptase.

Les boxplot (boites a moustaches en frangais) représentent la distribution du nombre d’émergences de chaque acide
aminé calculé pour 10'000 simulations.

Sur cette Figure 26, nous avons représenté par des boxplots le nombre d’émergence de chaque
acide aminé sur 10'000 simulations sous le modele HIVb (Nickle et al. 2007) notre modele nul
(supposé sans convergence). Nous comparons cette distribution au nombre observé d’émergence
de chaque acide aminé. Nous voyons ainsi que 4 acides aminés (N, D, G et S) émergent plus
souvent que ce qui est attendu dans le modele nul. A chaque observation, nous associons ainsi
une p-valeur qui correspond au nombre de simulations avec un nombre d’émergence supérieur a
celui observé que nous divisons par le nombre total de simulations. Si aucune simulation n’atteint
le nombre d’émergence observé nous associons a la mutation une p-valeur inférieure a 1/10'000.

Le résultat des simulations permet de définir les mutations qui émergent significativement plus
souvent qu’attendu sous un modele nul. Cela ne permet toutefois pas de conclure quant a la
raison de ces émergences répétées (pression de sélection, biais de mutation, biais de fixation...).
Afin de se concentrer sur la convergence liée au phénotype d’intérét (convergence de premier
plan), nous appliquons des mesures de corrélation aux résultats de la composante émergence de
ConDor. Dans I'exemple précédent, I’émergence de ces mutations s’est révélée étre indépendante
de la résistance et nous n’avons pas retenu ces mutations comme convergentes.
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3.1.2 Une mesure de corrélation pour estimer si une mutation émerge indépendamment du
phénotype convergent ou non.

Pour déterminer si une mutation est corrélée a un phénotype convergent nous avons utilisé le
logiciel BayesTraits (Pagel 1994; Pagel et Meade 2006) qui permet de déterminer si deux variables
sont indépendantes ou non tout en tenant compte de la corrélation phénotypique. Cette
approche présente I'avantage de ne pas avoir a annoter le phénotype aux nceuds ancestraux tout
en tenant compte de la phylogénie. Comme précédemment plus de détails sont apportés dans la
section 3.2.

3.1.3 Implémentation dans le logiciel ConDor

J'aiimplémenté cette méthode dans un logiciel appelé ConDor pour « convergence detector ». J'ai
essayé de respecter au maximum les regles de reproductibilité en utilisant le gestionnaire de
workflow Nextflow, le logiciel de suivi de version Github ainsi que la mise sous container des
différentes dépendances de la méthode grace a Docker. Cela permet que le logiciel soit facilement
téléchargeable et utilisable par les utilisateurs mais aussi d’assurer la répétabilité des expériences.
La tracabilité des résultats et des expériences a également été permise grace a l'utilisation de
Notebooks Jupyter.

ConDor est composé d’un certain nombre d’étapes qui font appel a des outils déja existant ou
nouvellement implémenté en python. En particulier ConDor fait appel aux logiciels ModelFinder
(Kalyaanamoorthy et al. 2017), IQtree (Nguyen et al. 2015), PastML (Ishikawa et al. 2019), Gotree,
implémenté en python la composante émergence qui est nouvelle, et notamment les étapes de
simulations, comptages et calcul des p-valeurs a I'aide de scripts python.

Pour utiliser ConDor, I'utilisateur doit fournir un alignement multiple de séquences protéiques, la
phylogénie correspondante, une liste des noms des séquences avec le phénotype convergent,
ainsi que les noms des séquences constituant I'outgroup. L’utilisateur peut ensuite définir deux
limites pour la recherche de convergence qui sont le nombre minimum de séquences olu une
mutation doit se trouver pour étre analysée, ainsi que son nombre minimum d’émergence. Cela
permet, lors de I'étude de grands alignements, de se concentrer sur les mutations les plus
fréquentes et réduire ainsi le temps d’exécution.

L'exécution de ConDor peut également se faire grace a un site web hébergé a l'adresse
condor.pasteur.fr, ou en téléchargeant un containeur pour une utilisation en ligne de commande.
En sortie d’exécution, ConDor renvoie un fichier contenant toutes les mutations testées ainsi que
diverses statistiques associées ainsi qu’un deuxiéme fichier contenant uniquement les mutations
qui passent le seuil de détection. Il est également possible de connaitre les résultats de chacune
des composantes individuellement (émergence, corrélation).

3.2 ARTICLE : ACCURATE DETECTION OF CONVERGENT MUTATIONS IN PROTEIN
ALIGNMENTS WITH CONDOR
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Abstract:

Evolutionary convergences are observed at all levels, from phenotype to DNA and protein
sequences, and changes at these different levels tend to be highly correlated. Notably, convergent
and parallel mutations can lead to convergent changes in phenotype, such as changes in
metabolism, drug resistance, and other adaptations to changing environments.

We propose a two-step approach to detect mutations under convergent evolution in protein
alignments. We first select mutations that emerge more often than expected under neutral
evolution and then test whether their emergences correlate with the convergent phenotype
under study. When no phenotype is available, as is often the case with microorganisms, the first
step can be used alone. To do this, a phylogeny is inferred from the data and used to simulate the
evolution of each alignment position. These simulations are used to estimate the expected
number of mutations under neutral conditions, which is compared to what is observed in the data.
Next, we measure using a comparative phylogenetic approach, whether the presence of
mutations occurring more often than expected correlates with the convergent phenotype.

Our method is implemented in ConDor which is available in a webserver and as a standalone.
ConDor is applied to three real datasets: sedges PEPC proteins, HIV reverse transcriptase, and fish
rhodopsin. ConDor compares favorably to other available tools, especially on large datasets.

Key Words: molecular evolution, phylogenetics, selection, adaptation, convergence, C4
metabolism, HIV, resistance to drugs, rhodopsin.
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Article : Accurate detection of Convergent Mutations in Protein Alignments with ConDor

Introduction

Convergent evolution is often defined as the independent acquisition of similar traits in
distinct lineages over the course of evolution (Arendt et Reznick 2008; Losos 2011; Stern 2013).
The studied traits can be behavioral, morphological, molecular, etc. In each category, traits can be
guantitative (size, length, weight...), binary (presence or absence of a given phenotype), or
categorical (a trait is subdivided into several classes). The presence of convergence, especially at
the phenotypic level, is often seen as evidence of adaptation in the sense that similar solutions
are found in response to the same evolutionary constraints (Castoe et al. 2009; Losos 2011). Many
studies focus on the molecular level, assuming that convergent phenotypes may result from the
same genetic changes (Stern 2013; Rosenblum, Parent, et Brandt 2014; Storz 2016). At the protein
level, itis common to distinguish (J. Zhang and Kumar 1997) between parallel mutations (a change
toward the same amino acid is observed from the same ancestral amino acid), convergent
mutations (change toward the same amino acid, from different ancestral amino acids), and
reversions (mutations that restore an amino acid previously lost during evolution). For the sake of
simplicity, in what follows we will refer to these three types of mutations as "convergent
mutations”, unless explicitly stated.

Examples of evolutionary convergence at the molecular level have been demonstrated in
higher eukaryotes, related to adaptation to certain environments (Muschick, Indermaur, et
Salzburger 2012; Foll, Gaggiotti, et al. 2014; Foote et al. 2015; Hill et al. 2019; Lu, Jin, et Fu 2020;
Shaohua Xu et al. 2020), diet (J. Zhang 2006; Zhen et al. 2012; Ujvari et al. 2015; Hu et al. 2017),
changes in metabolism (Besnard et al. 2009; Parto and Lartillot 2018), morphological
transformations (Larter et al. 2018) and acquisition of new abilities (Davies et al. 2012; Parker et
al. 2013; Lee et al. 2018; Marcovitz et al. 2019; Chai et al. 2020). Similarly, when submitted to
constraints such as experimental conditions and drug treatments, microorganisms and viruses
adapt and are likely to exhibit similar escapes. This has been demonstrated in HIV after exposure
to antiviral drug treatments in several patients (Crandall et al. 1999) and within a single treated
patient (Holmes et al. 1992). Similarly, Cuevas et al. (2002) found adaptive convergence in
experimental populations of RNA viruses, and van Ditmarsch et al. (2013) in pathogenic bacteria.
In natural conditions, evolutionary convergence was found in viruses having experienced host
shifts (Longdon et al. 2018; Escalera-Zamudio et al. 2020; Martin et al. 2021) and changes in vector
specificity (Tsetsarkin et al. 2007).

Several methods have been developed to detect convergent evolution at the molecular
level (J. Zhang and Kumar 1997; J. Zhang 2006; Tamuri et al. 2009; Parker et al. 2013; Thomas et
Hahn 2015; Zou and Zhang 2015b; Parto and Lartillot 2017; Chabrol et al. 2018; Rey et al. 2018).
They are all based on prior knowledge of a convergent phenotype and aim to identify the protein
mutations underlying the phenotypic trait in question. However, they differ in the scale at which
molecular convergence is sought and the exact definition of what a convergent mutation is.

Some approaches aim to identify which coding genes show mutations supporting a
convergent phenotype, while others study which amino-acid changes can explain convergent
changes at the scale of a single protein. Methods of the first category are commonly applied to
eukaryotic and prokaryotic genomes and perform genome-wide analyses to detect convergent
genes by considering simultaneously all positions of the corresponding protein sequences; for
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example, the methods developed by Parker et al. (2013), Zou and Zhang (2015b), Thomas and
Hahn (2015) and Chabrol et al. (2018) were applied to the search of genes responsible for
echolocation in mammals. In the second configuration, the coding genes responsible for the
convergent phenotype have already been identified and the methods focus on the detection of
convergent evolution at the position level; for example, Zhang and Kumar (1997) identified
convergent and parallel mutations in stomach lysozyme sequences of foregut fermenters.
Similarly, Zhang (2006) found parallel substitutions in colobine pancreatic ribonucleases, and Rey
et al. (2018) found positions with convergent substitutions in the PEPC protein occurring jointly
with the transition toward C4 metabolism in sedges. In fact, testing the significance of convergent
changes at individual protein positions has many potential applications. In the case of complex
eukaryotic or bacterial organisms, there are few examples of a single amino-acid change that could
explain a convergent phenotype (Storz 2016). However, in the case of viruses with rapid evolution,
and whose (small) genomes are strongly constrained, only a few amino-acid changes are generally
possible at a given position (Pond et al. 2012) and position-wise convergent evolution is expected
to be relatively frequent (Gutierrez et al. 2019). Determining molecular changes that deviate from
what is expected by chance can thus be indicative of adaptive phenomena. This was the case for
SARS-CoV-2, where one first identified mutations in the Spike protein, which were spreading
within the viral population and appeared multiple times independently, before being
demonstrated to be evolutionarily advantageous for the virus (van Dorp et al. 2020; Korber et al.
2020; Martin et al. 2021). Note, however, that mutations that were initially thought to be adaptive
were eventually shown to be simply the result of founder events (Hodcroft et al. 2021),
demonstrating the difficulty of detecting convergent mutations without access to the phenotype.

Most importantly, different methods have different ways of selecting which mutations
underly the studied convergent phenotype. In the most intuitive definition, one aims to detect
mutations toward the same amino acid, which occurred in all clades with the convergent
phenotype. This is the definition used first in (J. Zhang and Kumar 1997) and then in (Zhang 2006;
Foote et al. 2015; Thomas and Hahn 2015; Zou and Zhang 2015b). An extension was proposed by
Chabrol et al. (2018), where the convergent amino acid may only be found in a subset of the
convergent species, as well as in some non-convergent species. Considering that a change toward
the same amino acid may be too strict since several amino acids have similar physicochemical
properties, Rey et al. (2018) relaxed this constraint by considering changes in amino-acid profiles
(Le et al. 2008). Their work on amino-acid profiles follows previous works aimed at detecting
positions under condition-dependent selection, but which did not focus solely on convergent
evolution (Tamuri et al. 2009; Parto and Lartillot 2017; 2018). A radically different approach,
proposed by Parker et al. (2013) and inspired by Castoe et al. (2009) work, relies on the fact that
convergence can lead to errors in phylogenetic reconstruction by artificially bringing convergent
species together. These authors proposed selecting positions that best support the phylogeny that
groups species with the convergent phenotype together, rather than the species tree (but see the
critiques of this method by Thomas and Hahn (2015) and Zou and Zhang (2015b)).

One of the main challenges in detecting molecular convergence is to identify only the
convergent mutations that are linked to the studied convergent phenotype. In their review of
methods for detecting molecular convergence, Rey et al. (2019) referred to this type of mutation
as foreground convergence (or foreground convergent mutations) in opposition to background
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convergence which is unrelated to the convergent phenotype. Indeed, at the molecular level, one
can find patterns of convergent mutations linked to another convergent phenotype, or occurring
because of mutational biases, protein conformation limitations, constraints at the molecular level,
or epistatic forces (Zhang and Kumar 1997; Rokas and Carroll 2008; Storz 2016; Stoltzfus and
McCandlish 2017). It has been shown that most (if not all) substitution models may fail at
distinguishing between foreground convergent mutations and background ones (also called non-
adaptative convergent mutations), especially in close taxa between highly exchangeable amino
acids, and on fast-evolving sites (Goldstein et al. 2015; Zou and Zhang 2015b). In other words, the
finding of several independent mutations to the same (or a similar) amino acid should be tested
carefully, even when the number of such mutations appears to be high. We shall see that our
findings confirm this.

Another difficulty is the definition of the convergent phenotype and the annotation of
taxa that do or do not have this phenotype. For example, in the case of viruses, we usually do not
know the exact phenotype, but use a proxy. In the case of drug resistance mutations (DRMs) that
occur repeatedly in different patients treated with antiviral drugs, being on treatment is a proxy
for resistance. Although we expect that most (but not all, e.g., due to poor adherence) sequences
from patients who fail drug treatment will contain resistance mutations, we also expect that some
drug resistance mutations will be found in untreated (naive) patients in the case of resistance
transmission (Blassel et al. 2021). Similarly, environmental constraints are not strictly speaking
phenotypes, but act as selective forces that can lead to molecular convergence. However, we do
not expect all organisms living under the same environmental conditions to exhibit the same
recurrent mutations.

In some respects, the identification of convergent mutations has similarities to the
detection of positions under positive selection (Goldman et Yang 1994). The idea is indeed to
identify mutations that might be advantageous, as they are found more often than expected in a
neutral (or purifying) model of evolution. In the positive selection framework, these mutations
can be directed to a specific amino acid, or correspond to any change that differs from the original
amino acid. This is the case, for example, with immune avoidance where mutations towards any
new amino acid at antigenic sites are generally favorable and positively selected. Conversely, in
the case of convergent evolution, we are interested in substitutions towards one or a few similar
amino acids, in the branches leading to the convergent taxa. Thus, a large number of non-
synonymous substitutions on convergent positions are expected, but the simple criterion of
positive (or neutral) selection is not sufficient to assert convergence. The FADE software (Murrell
et al. 2012) in the HyPhy suite (Pond et al. 2005) tests whether positions in a protein alignment
are subject to directional selection (or mutational bias) within a specified set of "foreground"
branches that typically correspond to convergent taxa. This tool thus has its roots in positive
selection approaches, but is closely related to convergence detection.

Here we propose a method for detecting convergent evolution at the position (or site)
scale in large amino-acid alignments while relaxing the constraint that convergent mutations must
be found only in organisms with the convergent phenotype and in all such organisms. Our method
does not require specifying the branches where molecular convergence occurred (as with PCOC
or FADE, for example), which is a complex step, especially with large data sets and when using a
proxy for the phenotypic convergence. The taxa are simply annotated as convergent or non-

70



Développement d'une méthode pour détecter la convergence moléculaire

convergent, and the method searches for mutations correlated with this status. We are interested
in changes to a target amino acid, independent of the ancestral amino acids that lead to that
mutation in contemporary sequences. In other words, parallel, convergent and revertant
mutations are considered indifferently, and we consider mutations to different target amino acids
as different events. With this definition, our method is in line with methods aiming at detecting
changes towards the same amino acid, as opposed to detecting changes in profiles (Rey et al.
2018). Indeed, there are many examples of known convergent mutations, where the changes
involve highly exchangeable amino acids that have very similar biochemical profiles. For example
in HIV drug resistance, there are convergent mutations from Isoleucine to Valine and Tyrosine to
Phenylalanine (the two most exchangeable amino acid pairs, cf. BLOSUMG62) that confer resistance
to certain drugs (Wensing et al. 2019).

In the following sections, we describe this approach, which is implemented in a workflow
called ConDor (for Convergence Detector), available via a web service (condor.pasteur.cloud) and

as standalone software. Its performance is evaluated using three real-world datasets involving
sedge PEPC proteins, HIV reverse transcriptase, and fish rhodopsin. The results are compared to
those of PCOC and FADE, which are based on different assumptions.

New Approaches

Method overview

Our method aims to identify amino-acid mutations that emerged multiple times in
independent lineages, occurred more frequently than expected under a neutral (or null)
substitution model, and are correlated with a known convergent phenotype. The method is
subdivided into two independent components: (1) the “Emergence” component that detects
mutations emerging more often than expected under neutral evolution, and (2) the “Correlation”
component that identifies mutations that are positively correlated with the convergent
phenotype. The combination of the two components accurately identifies amino-acid mutations
resulting from convergent evolution associated with the convergent phenotype (foreground
mutations), although it is also possible to interpret the results of the two components
independently.

A representation of the ConDor workflow is shown in Figure 1. Inputs are: a multiple
protein sequence alignment (MSA), a phylogeny, an outgroup, the phenotype of each of the taxa,
and user-supplied thresholds to select convergent mutations. The two first steps are common to
the Emergence and Correlation components. In step (1), we estimate the parameters of the null
model from the MSA (parameters of the substitution model, ML-based branch lengths of the
phylogeny, evolutionary rate per position, etc.). In step (2), we reconstruct the substitution history
and count the number of emergence events of mutation (EEMs) observed for every position and
amino acid of interest in the MSA (i.e., those present in a sufficient number of sequences). In the
Emergence component, for each position and amino acid of interest, the two main steps are: (3)
simulation of new datasets under the null model and counting of simulated EEMs; (4) comparison
of observed and simulated EEM numbers to identify the mutations that occurred significantly
more often than expected assuming the null model. The Correlation component is applied to all
mutations with more than n EEMs (n is user-defined). The two mains steps are: (3’) computation
of the log Bayes factor of the model assuming a dependence between the presence/absence of
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the phenotype and the given mutation, versus the model assuming their independence, using
BayesTraits (Pagel 1994; Pagel and Meade 2006); (4’) determination for mutations associated with
the phenotype if the dependence is positive or negative. The final step (5) combines the results of
steps (4) and (4’) and provides a list of potential convergent mutations. The results of steps (4)
and (4’) are also provided to the user and can be interpreted independently. Note that step (4)
does not require knowledge of the phenotype (or a proxy for it, as with DRMs in HIV). For all
selected mutations, Condor provides the evolutionary rate of the corresponding position, the
nature of the mutation (convergent, parallel, revertant), the number of EEMs, the genetic barrier,
the BLOSUM score, etc. All these statistics can be used to further analyze the results and select
the most relevant mutations.

The null model and all its components are inferred from the input alighnment and
phylogeny using ModelFinder (Kalyaanamoorthy et al. 2017) and IQtree (Nguyen et al. 2015). The
selected substitution model, along with amino-acid frequencies, rates-across-sites distribution
parameters, branch lengths, and evolutionary rate per site are assumed to represent the data
without convergence. We make this assumption because using large alignments (>1000
sequences), we consider that mutations resulting from convergent evolution are rare enough to
have a negligible influence on parameter inference. The phylogeny with optimized branch lengths
is then rooted using the user-supplied outgroup. This is necessary to infer the ancestral sequence
at the root of the tree, run simulations starting from this sequence, and count simulated EEMs.
For the rest of the analyses, we restrict ourselves to mutations present in at least 0.5% of the
sequences (default value, this threshold is adjustable by the user). Ancestral character
reconstruction (ACR) for positions with mutations of interest is performed using a maximum
likelihood approach, implemented in PastML (Ishikawa et al. 2019). We use the “maximum a
posteriori” (MAP) method in which the state with the highest marginal posterior is selected at
each tree node. Once all ancestral amino acids are reconstructed and associated with all internal
nodes in the phylogeny, we identify where independent amino-acid changes occurred in the tree
and count them as explained in the subsection “Counting emergence events”. Using this count of
the observed number of EEMs, we restrict the Emergence and Correlation analyses to mutations
with more than n EEMs (i.e., found in more than n independent clades, n=2 in all analyses below).
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Figure 1: Flowchart of the method. The method takes as input an amino-acid alignment as well as
the corresponding phylogeny and phenotype metadata. The MSA and phylogeny are used for
inference of the null model (branch lengths, substitution model and its parameters, evolutionary rate
per site, etc.) and ancestral character reconstruction. In the emergence component, the tree and root
sequence are used to simulate 10,000 alignments under the null model; the output is the list of
mutations that emerged more often in the input alignment than in the simulations. In the correlation
component, we first select mutations whose number of emergences is greater than a user-specified
threshold, and then those that are correlated with the phenotype. The combination of the two
components gives the list of mutations proposed as convergent.

Estimating with simulation the expected number of emergences

The emergence component consists of simulating the convergence-free evolution that is
expected for each tested position of the alignment. In our experiments, we performed many
(10,000) simulations per position. Our implementation does not use the exact root amino acid
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reconstructed by ACR as a starting point, but draws amino acids based on their marginal posterior
probabilities to account for reconstruction uncertainty (e.g., two amino acids with posteriors of
0.55 and 0.45). After the simulations of sequence evolution along the tree, we count the simulated
numbers of EEMs (10 000 values per position and AA studied) using the algorithm detailed below.
For example, let us consider the mutation M41L from our real HIV dataset, where at position 41,
a Methionine (M) is substituted into a Leucine (L) in 211 sequences. The observed number of EEMs
toward L is 47, which is smaller than 211 as in some subtrees all tips have L, corresponding to only
1 EEM. This number is compared to the distribution of the number of EEMs toward L, starting from
an M at the tree root every time (no ambiguity in ACR), among 10,000 simulations in the null
model; this number of simulated EEMs ranges from 0 to 31 with an average of 12. From the
observed number of EEMs and the distribution of simulated EEMs, we estimate a p-value for each
observed mutation, which is equal to ~0 (<1/10,000) in our M41L example. Since we test many
positions and mutations, we use the Holm—Bonferroni method (Holm 1979) to counteract the
problem of multiple comparisons, with a default rejection threshold of 10% (adjustable by the
user). After correcting for multiple testing, we consider that mutations with p-values lower than
this rejection criterion did not occur by chance. Thus, the Emergence component provides a list of
mutations occurring more frequently than expected under the null model inferred from the data,
some of which are the result of convergent evolution (including parallel and reverting mutations).
Although these mutations can be studied on their own in the absence of an identified phenotype,
we know from previous studies that background convergent mutations in real data tend to be
more frequent than expected under any available substitution model, due to model
approximations, epistatic constraints, etc. (Rokas and Carroll 2008; Castoe et al. 2009; Goldstein
et al. 2015; Zou and Zhang 2015b). Moreover, some of these very frequent mutations may be
truly adaptive and convergent, but for other phenotypic traits than the one studied. Thus, we
expect that a significant fraction of these frequent mutations are false positives for the studied
phenotype. The Correlation component complements the Emergence component to focus on
mutations that correlate positively with the phenotype, that is, foreground convergent mutations.

Counting independent emergence events of mutation (EEMs)

The observed number of EEMs is inferred by ACR based on the input sequences, while the
expected number of EEMs and its distribution are estimated from many simulations evolving the
probabilistic root sequence along the tree using the inferred null model. In simulations, changes
may appear which cannot be inferred by ACR, in particular when they are not transmitted to any
tree leaf. In this case, the expected number of changes artificially deviates from the ACR-based
“observed” number of EEMs. This effect is even more pronounced on fast-evolving positions since
more changes are expected. Thus, only the changes transmitted to at least one leaf are counted
by our method, since they are the only ones that could be found by ACR.
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Figure 2: Counting the emergence events of mutations (EEMs). In this tree, we count two (parallel)
EEMs toward the yellow state, two reversions toward the blue state, and only one EEM toward the
red state since the mutation at the bottom of the tree is not transmitted to any leaf and thus not
counted.

In the tree illustrated in Figure 2, we have 6 changes along the branches, which are
represented either by a cross or a NO symbol. The NO symbol stands for a change of the blue state
toward the red one, but the red state is then lost and not transmitted to any tree tip. With ACR,
this node would have been either blue or yellow, but never red, while this might occur in
simulations. Thus, in our counting, we do not consider this EEM toward the red state, and only the
one in the upper subtree is counted. The two yellow crosses mark changes transmitted to one
leaf in the upper subtree and two tips in the bottom subtree; thus, both are counted. The two
blue crosses mark a return to the ancestral state present at the tree root and are reversions. Even
though we count EEMs without making the difference between convergent, parallel, and
revertant events, we retain the information during the counting process for interpretation
afterward. The algorithm is further described in Material and Methods. It has linear time
complexity in the number of tips, just as PastML (Ishikawa et al. 2019) and the simulation
algorithm, which explains the relatively fast computing times of the Emergence component (12
minutes on average per mutation on the rhodopsin dataset with 1,500 sequences, see below),
though it is based on many (10,000) simulations.

Correlation with the convergent phenotype

The correlation component of ConDor is based on the ‘Discrete’ method from BayesTraits
(Pagel 1994; Pagel and Meade 2006), which combines Markovian modeling of trait evolution and
Bayesian model comparison, to distinguish between the two hypotheses of independent (Ho)
versus dependent (H;) evolution of two traits along a phylogeny. Here, we apply BayesTraits to
the analysis of two binary traits: presence/absence (1,0) of the mutation and convergent/not
convergent (1,0) phenotype. For each of the hypotheses (corresponding to different evolutionary
models), the marginal log-likelihood (approximated by the harmonic mean of the likelihoods after
several millions of iterations) is calculated using a stepping stone sampler. BayesTraits then
calculates the log Bayes factor (logBF) to decide if there is some support for the (H;) dependence
hypothesis:
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MarginalLikelihood(Hy )
MarginalLikelihood(Hg )

logBF =2log

As described in the BayesTraits manual (www.evolution.reading.ac.uk/Files/BayesTraits-

V1.0-Manual.pdf), a “logBF greater than 2 is taken as ‘positive’ evidence, greater than 5 is ‘strong’

and greater than 10 is ‘very strong’ evidence”. To account for different sizes of datasets, we chose
different thresholds for log BF (2 for the Sedges PEPC dataset, with 50 sequences, and 20 for the
other datasets, with >1,000 sequences). Moreover, using the two components of ConDor,
BayesTraits is only applied to mutations that are already selected by the Emergence component
and corrected for multiple testing (regarding EEMs).

Once we know that the evolution of the two traits is correlated, we need to determine
the direction of the correlation: Is the presence of the mutation favored in the convergent
phenotype (positive correlation) or the non-convergent phenotype (negative correlation)? To do
this, we check whether the proportion of sequences with the mutation is greater among the
sequences with the convergent phenotype (positive correlation) or with the non-convergent
phenotype (negative correlation). With the rhodopsin dataset, we were interested in adaptation
toward both “convergent” (fresh/brackish) and “non-convergent” (marine) environments and
considered both positive and negative correlations. With the HIV sequences, we were only
interested in (resistance) mutations that are positively correlated with treatment.

This method has been widely used in evolutionary biology and ecology to test correlations
among behavioral, morphological, genetic, and cultural characters, and for predicting functional
gene linkages (Barker and Pagel 2005). To our knowledge, it has not been used to detect
evolutionary convergence. One of the main advantages of this method is that it takes into account
the phylogenetic correlation between taxa (as opposed to simple association tests, such as Fisher’s
exact test that is commonly used for the detection of DRMs in HIV (Blassel et al. 2021)).
Furthermore, it does not force the emergence of molecular convergence in all species with the
convergent phenotype, as does the ‘One Change’ (OC) model of PCOC, for example (Rey et al.
2018). This characteristic is especially important as in most analyses we do not know the exact
phenotype, but use a proxy. However, it should be kept in mind that the Correlation component
in isolation can identify mutation events that fall outside the scope of convergent evolution. For
example, a perfect correlation between a mutation and phenotype can arise from a single
mutation event which is then propagated until the tips of the corresponding subtree (a so-called
“founder” event; Bhattacharya et al. 2007; Gutierrez et al. 2019). As we used a Bayesian
framework through BayesTraits, the analysis of large trees can require a relatively large amount
of computing resources (~30 min per mutation on the rhodopsin dataset, parallelized in ConDor).
However, this computing time could be reduced using a similar maximum-likelihood approach
(e.g., based on the 'ace' routine from APE; Paradis et al. 2004).

Results
Overview: data, methods, and comparison criteria

We applied ConDor to three real datasets with known convergent mutations: (1) a sedge
phosphoenolpyruvate carboxylase (PEPC) protein dataset with mutations associated with the
acquisition of C4 metabolism; (2) a real HIV dataset of reverse transcriptase with 26% sequences
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with DRMs; and (3) a dataset of fish rhodopsin, a light-sensitive receptor protein that is highly
conserved but known to vary at certain positions among species depending on their environment.
On simulated data, we know exactly which mutations are truly convergent or not. With real data,
even if we know certain convergent mutations, some other mutations are likely convergent but
correspond to other phenotypic traits (background convergence). In other words, the question of
assessing the rate of false is questionable and method sensitivity in detecting the known
convergent mutations will be the main criterion.

For HIV and rhodopsin data sets, we reconstructed the phylogeny from the sequences
(nucleotide data and protein data respectively), using ModelFinder (Kalyaanamoorthy et al. 2017)
and IQtree (Nguyen et al. 2015) with standard options (see Material and Methods). For Sedge data
we used the provided phylogeny. Each phylogeny (with branch lengths reoptimized with amino-
acid sequences for HIV and Sedge) was used as input of ConDor, PCOC (Rey et al. 2018), and FADE
(Murrell et al. 2012). For all tested methods, we evaluated the same mutations and positions,
corresponding to the mutations present in at least 0.5% of the sequences and in more than 2
independent clades.

Given a rooted phylogeny, aligned amino acid sequences, and a list of convergent clades,
PCOC performs a detection analysis for its three models (Profile Change, One Change, or both) for
which we can set independent significance thresholds. Instead of detecting a change toward the
same amino acid, the Profile Change (PC) component aims at detecting positions for which the
general use in amino acid preference has changed in the convergent lineages. This preference is
modeled by a vector of amino acid frequencies or ‘profile’ and, at a convergent position, the
profile used in all clades with the convergent phenotype must be different from the ancestral
profile. Thus, for a non-convergent position, the same profile is used all along the tree. In addition,
the One Change (OC) model forces that the switch of profile occurs along with at least one
substitution. Positions that verify the two sub-models are retained as convergent by PCOC, using
a specific approach to combine the p-values from both sub-models. For the profiles, we used the
C10 model that combines 10 profiles to represent the diversity of biochemical and mutational
properties among amino acids (Le et al. 2008; default option in PCOC). Before running PCOC, users
have to annotate the clades for their convergent status, using the list of species having the
convergent phenotype. According to (Rey et al. 2018), a clade is said to be convergent if all its tips
possess the convergent phenotype, and the branches yielding convergence (where PC and OC are
expected) are those rooting the maximal convergent clades. PCOC aims to detect positions with
molecular convergence, but does not return a list of mutations (it returns a list of positions). We
considered in our experiments that a mutation was detected by PCOC, when it was present at a
position where at least one of the sub-models (PC and/or OC) was verified (threshold above 0.8),
and the mutation was more frequent in species with the convergent phenotype than in the non-
convergent ones.

FADE is one of the methods to detect selection available in the HyPhy package (Pond et
al. 2005). FADE replaces previous approaches to test for episodic directional selection in protein
alignments, which showed high detection power with DRMs in HIV (Murrell et al. 2012). To launch
FADE, the users have to specify the branches that are expected to have undergone directional
selection, called “foreground” branches. These typically correspond to all branches in convergent
clades (and non-solely to the clade rooting branches, as with PCOC; see Material and Methods for
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details). FADE tests for each position in the alignment if there is a “substitution bias toward a
particular amino acid in the foreground branches, compared to the background branches”. The
method relies on a Bayesian framework and a Bayes Factor > 100 provides strong evidence that
the site is evolving under directional selection.

ConDor aims at detecting mutations emerging more often than expected under a null
model and which are correlated with the convergent phenotype (or its proxy). In our experiments,
the null model corresponded to the best substitution model according to BIC, as inferred by
ModelFinder (Kalyaanamoorthy et al. 2017). However, we also tested alternative models to check
the robustness of the method to model violation (inevitable with real data). Both ConDor
components use selection thresholds, which were fixed to p-value <10% and Bayes factor >20 for
Emergence and Correlation, respectively, unless otherwise specified. A mutation that verified
both conditions was retained as a sign of foreground convergence.

We compared the three methods (PCOC, FADE, and ConDor) using common statistics such
as the number of true positives (TP: number of detected convergent mutations), true negatives
(TN: number of non-detected non-convergent mutations), false positives (FP: number of detected
non-convergent mutations) and false negatives (FN: number of non-detected convergent
mutations). We also computed the recall (TP/(TP+FN)), precision (TP/(TP+FP)) and F1 score for
each method. The F1 score is the harmonic mean of recall and precision:

2xTP

F1l score=———.
2xTP + FP + FN

The F1 score provides a balanced view between recall and precision, which are generally in tension
(improving precision typically reduces recall and vice versa). The F1 score is robust to class
imbalance, as is usually the case with convergent mutations that are much less frequent than non-
convergent mutations.

Sedges PEPC protein dataset

We selected this dataset on C4 metabolism because it was the one used as a reference to
evaluate PCOC in (Rey et al. 2018) and thus allows for a fair comparison of convergence detection
methods with a small dataset (79 sequences). C4 metabolism is a recognized case of convergence
in plants, with multiple independent appearances, especially in cases of adaptation to arid
environments (Ehleringer et al. 1997). Among the many proteins involved in the C4 photosynthetic
pathway, phosphoenolpyruvate carboxylase (PEPC) has been studied to find the molecular basis
for phenotypic convergence. Within this enzyme, several convergent amino acid mutations were
found in both grasses (Christin et al. 2007) and sedges (Besnard et al. 2009) with an intersection
of 5 convergent positions that are identical between these two distant clades. Here, we focused
on sedges, based on the dataset used in (Besnard et al. 2009) and (Rey et al. 2018). This dataset
consists of a multiple sequence alignment of 79 sequences and 458 positions. Besnard et al. (2009)
found 16 positions under positive selection that carry parallel amino-acid mutations in species
with C4 metabolism. Although not fully confirmed experimentally, Rey et al. (2018) used these
potentially convergent positions to evaluate the application of PCOC (and other approaches) to
this dataset. We used the same reference positions in our analyses and comparisons. We tested
66 mutations for convergent evolution, those present in at least 3 sequences and in more than 2
independent clades. These 66 mutations are spread over 56 positions. However, 4 positions
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proposed by Besnard et al (2009) did not have mutations meeting the above criteria and were not
analyzed here, which means that 12 positions are (most likely) convergent, among the 56 tested.
The results of the method comparisons are presented in Table 1.

Using PCOC on this dataset with a posterior probability threshold >0.8 (as used in (Rey et
al. 2018)), 10 positions are detected among which 7 are true positives (TP). We thus find a large
intersection between Besnard et al. and PCOC results, as previously described in (Rey et al. 2018).
PCOC results are mostly driven by the OC component, which detects 14 positions including 8 true
positives. The PC component, on the other hand, leads to lower accuracy and finds only 1 true
convergent position and 4 false positives with this threshold of 0.8.

FADE detects 15 positions, including 11 TP. Even though this tool and model were
designed in a different context (typically the detection of DRMs in viruses; Murrell et al. 2012), it
performs very well on this dataset and outperforms PCOC with a F1 score of 0.81 (against 0.63 for
PCOC).

On this dataset, ConDor selected as null model the JTT substitution matrix associated with
‘freerate’ rates across-sites model (Susko et al. 2003; Soubrier et al. 2012) with 3 categories (R3).
The Emergence component of ConDor detects 21 positions with a higher number of EEMs than
expected (Holm-Bonferroni adjusted p-value <10%), 7 of which are true positives. Emergence does
not use any phenotype information and likely detects convergent mutations linked to factors
other than C4 metabolism, hence the high number of detected positions that do not belong to
Besnard et al. list. The Correlation component refines these results, as expected since it accounts
for the phenotype and focuses on foreground convergent mutations: 7 of these 22 positions carry
mutations that are positively correlated with C4 metabolism (BF>2; A780S, I588L, P540T, E572Q,
S620C, H665N, F611L), among which 4 are TP. They correspond to the mutations present in the
‘ConDor detection zone’ in Figure 3. We notice that Correlation alone works fairly well (Table 1),
without using any information on amino-acid exchangeability and biochemistry, as constitutive of
the Emergence component. The combination of the two components in ConDor increases the
precision and F1 score of the two components individually without however reaching those of
FADE and PCOG, resulting in mild F1 (0.47). The 4 TP found by ConDor are also found by the two
other methods. Among the convergent candidates, two are found either by FADE or PCOC and
one only by ConDor. Similarly, most of the convergent candidates of PCOC and FADE are different,
indicating that the three methods do not rely on the same mechanisms to detect mutations. Even
if positions 620 and 611 were not retained by Besnard et al. as under positive selection, the results
of ConDor and either PCOC or FADE support that S620C and F611L respectively, could be
convergent mutations. Mutations on the two positions 780 and 665 were confirmed
experimentally to have an impact on the catalytic activity and folding of the PEPC (Svensson,
Blasing, and Westhoff 2003; Christin et al. 2007). They are both found by PCOC, FADE, and ConDor
demonstrating the suitability of these three approaches to detect foreground convergent
mutations. Moreover, the experimental evidence on this dataset is still partial and additional
convergent mutations could likely be discovered.

It is important to note that, in this dataset, the annotation of the convergent clades (C4
metabolism) was made according to the presence or absence of mutation A780S (Besnard et al.
2009) in various paralogues of the pepc genes. This annotation follows the results from this study
(Blasing, Westhoff, et Svensson 2000) where they demonstrated experimentally that mutation
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A780S was a major determinant for C4-specific characteristics. We thus expect methods to find
this mutation since it defines the convergent phenotype. If we were completely agnostic of
convergence mutations, we would not know for sure which genes encode for a PEPC protein
responsible for a C3 or C4 metabolism. To account for phenotype uncertainty, we annotated all
paralogues with the phenotype of the corresponding sedge (annotated according to (Bruhl et
Wilson 2007)). Hence, in this new dataset, all paralogues of a same species have the same
annotation). This resulted in a change of annotation for 4 genes, from C3 to C4. We also removed
from our analysis a clade of 7 sedges which were both C3 and C4. This new dataset is thus
composed of 72 protein sequences, 22 being annotated as C4 (vs 23 before for 79 sequences). We
tested 51 positions and 11 positions were considered as TP. By doing so, we introduced
uncertainty in the annotation of phenotype, making it imperfect.

This procedure mostly affected results of PCOC and its components individually, which did
not retrieve TP anymore. FADE accuracy also decreased but still lead to the best performance.
Finally, ConDor was the less affected by this distortion of the phenotype and maintained a mild
F1-score. ConDor is thus a robust method when phenotype is not perfectly characterized.

56 positions tested TP FP FN TN Recall Precision F1 score
PC 1 4 11 40 0.08 0.20 0.12
ocC 8 6 4 38 0.67 0.57 0.62
PCOC 7 3 5 41 0.58 0.70 0.64
FADE 11 4 1 40 092 0.73 0.81
Emergence 7 14 5 30 0.58 0.33 0.42
Correlation 7 6 5 38 0.58 0.54 0.56
ConDor 4 3 8 41 0.33 0.57 0.42

Phenotype uncertainty
51 positions tested

PC 0 3 11 37 0 0 0
ocC 0 1 11 39 0 0 0
PCOC 0 O 0 0 0 0 0
FADE 9 7 2 33 0.82 0.56 0.69
Emergence 6 18 5 22 0.55 0.25 0.34
Correlation 5 7 6 33 0.45 0.42 0.43
ConDor 4 3 7 37 0.36 0.57 0.44

Table 1: Method comparison with sedge PEPC protein dataset. We display for PCOC, FADE, ConDor,
and their sub-components, several performance indicators on the detection of convergent positions.
TP: true positives. FN: false negatives. FP: false positives. TN: true negatives. Recall (TP/(TP+FN)):
proportion of TP among all positions retained by Besnard et al. (2009; 12 positions tested). Precision
(TP/(TP+FP)): proportion of TP among all positions retained by the given method. F1 score: harmonic
mean between recall and precision. PC: positions detected with a profile change in convergent clades,
with posterior probability >0.8 (as used in (Rey et al. 2018)). OC: positions with one mutation on the
branches leading to the convergent clades, with posterior probability >0.8. PCOC: combination of PC
and OC components with posterior probability >0.8. FADE: positions with mutations showing
evolution under directional selection in convergent clades, with a Bayes Factor >100. Emergence:
positions with mutations showing a number of EEMs statistically higher than expected at a p-value
<0.1 (after Holm-Bonferroni correction for multiple tests. Correlation: positions with mutations
positively correlated with the C4 metabolism, with a log Bayes factor >2. ConDor: combination of
Emergence and Correlation. In bold: best result for each indicator.
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Based on these results, we see that the Emergence component of ConDor lacks precision
and may be “too” sensitive in the absence of phenotype knowledge. This result is expected as
Emergence alone cannot distinguish between foreground and background convergence. We shall
see on larger datasets that both ConDor components are needed and complementary. With this
dataset, PCOC results are derived primarily from the OC component that “assumes that
convergent positions must have undergone a substitution on the branches where the adaptation
took place” (Rey et al. 2019). With small datasets like this one, one can reasonably use PCOC
recommended method, which infers “the branches where the adaptation took place” as the ones
rooting the convergent clades, where all tips have the convergent phenotype. This works very well
here (see Fig. 4 in Rey et al. 2018), hence the performance of PCOC. However, it is difficult (if not
impossible) to define the position of these branches in larger and more complex phylogenies, due
to phylogenetic uncertainty, reconstruction errors, and the use of a proxy for the phenotype. In
addition, there may be confounding factors that make the OC rule too strict. In particular, we will
see that the OC component does not work well on datasets with reversions or if only a subset of
the convergent clades harbors a convergent mutation. Even though FADE also needs the user to
define the foreground branches where adaptation took place, the hypotheses behind directional
selection are less strict than with OC, as one simply assumes a mutational bias towards a certain
amino acid in all branches of the convergent clades. Our approach does not require defining
convergent clades (and thus branches where adaptation took place), but only the extant taxa
showing the convergent phenotype, or a proxy for this phenotype, as the treatment status in HIV
that we analyze in the next subsections.
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Figure 3: ConDor, PCOC, and FADE detections at the mutation level on sedges PEPC protein dataset.
We display mutations associated with a change of metabolism C3 — C4, using a data set (Besnard et
al. 2009) analyzed in PCOC publication (Rey et al. 2018). Convergent mutations as retained by Besnard
et al. are in black, and non-convergent mutations proposed by PCOC, FADE and/or ConDor in white.
Mutations proposed by PCOC and FADE are surmounted with an asterisk and a circle, respectively.
Mutations proposed by ConDor are present in the ‘ConDor detection zone’, corresponding to the
upper-right white rectangle. Mutations are sorted on the x-axis by the p-value associated with the
number of emergences (EEMs). The dashed lines represent various thresholds of Holm-Bonferroni
adjusted p-values. We report on the y-axis the log Bayes Factor as obtained with BayesTraits. The
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plain horizontal line represents the threshold for strong evidence of dependence between mutations
and convergent metabolism (logBF > 2).

HIV-1 M Real data

Drug resistance mutations (DRMs) occur independently in patients undergoing drug
therapy and are therefore a perfect example of molecular convergence. In the case of HIV, they
are well characterized and extensively studied, as their emergence can lead to treatment failure
and transmission of resistant virus strains. In particular, to be identified as DRMs, mutations must
meet certain criteria, including experimental validation (Wensing et al. 2019). DRMs are primarily
found in the proteins targeted by antiretroviral therapy: protease, reverse transcriptase and
integrase. The list of known DRMs affecting these proteins is publicly available at
https://hivdb.stanford.edu/ and updated regularly. DRMs are written as “XposY”, with X the
ancestral (or wild-type) amino acid, “pos” the position of the substitution, with numbering based

on the HXB2 reference sequence, and Y the mutated amino acid, that is, the amino acid conferring
resistance. We will use this notation for all our analyses.

In our case, we are interested in mutations on the reverse transcriptase, where DRMs are
numerous, varied, and have been confirmed experimentally. Furthermore, not all mutations that
occur at a resistance-associated position necessarily render the virus resistant. For some positions,
only a subset, or even a change toward a specific amino acid, makes the virus resistant. This case
is thus particularly adapted to our method which aims at detecting convergence at the mutation
level and not only at the position level. We analyze here a dataset of reverse transcriptase from
HIV-1 group M sampled from 10 West and Central African countries and associated with metadata
such as the treatment status of patients. We use the treatment status of the host patient as a
proxy for phenotype, on the basis that most patients with detectable viral load (the virus is still
circulating in the host organism) are either treated patients with treatment failure because of the
development of DRMs or untreated (naive) patients without DRMs. However, some treated
patients may have an unsuppressed viral load for other reasons (e.g., poor adherence to
treatment), and some naive patients may have been infected by resistant strains with DRMs. It
was first studied in (Villabona-Arenas et al. 2016) and then in (Blassel et al. 2021) from which we
retrieved the data. After the removal of recombinant sequences (for which the recombination
occurs within the reverse transcriptase), it contains 1858 sequences of 747 nucleotide positions
that were translated into 249 amino acids. Ten subtypes are represented in this data, the major
one being subtype C (37%). This dataset has several advantages for convergence detection. First,
a large percentage of the sequences are from treated patients (31%). Second, the DRMs are
frequent and ~26% of the sequences harbor at least 1 DRM present in at least 10 sequences.
Finally, there is little transmitted resistance (12% of naive sequences have one or more DRMs)
(Villabona-Arenas et al. 2016), which means that the correlation between treated status and the
presence of resistance mutations is strong (providing that DRMs are frequent enough) but not
perfect.

We tested 240 mutations, corresponding to 95 positions, in total: those present in at least
10 sequences and showing more than 2 EEMS. Overall, there are 29 DRMs present in at least 10
sequences. The most common one, M184YV, is found in 383 sequences. They are distributed in 24
positions. We focused on these 29 DRMs to assess the performance of our approach.
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The PC component of PCOC works with a mild accuracy (F1 = 0,41) and retrieves 12
positions (corresponding to 20 mutations positively correlated with phenotype) associated with a
shift in profile, of which 8 harbor DRMs. However, no position is significant for the OC component
(nor PCOC).

'F;/L‘;tla:"l‘\’/” d'aet‘ge_t TP FP FN TN  Recall Precision F1score
PC 10 10 19 201 0.35 0.50 0.41
FADE HIVb > 100 22 66 7.0 145 0.76 0.25 0.38
FADE HIVb ~inf 13 6 16 205 0.45 0.68 0.54
FADE JTT > 100 24 69 5.0 142 0.83 0.26 0.39
Emergence HIVb 20 67 9.0 144 0.69 0.23 0.34
Emergence JTT 21 76 8.0 135 0.72 0.22 0.33
Correlation 16 3 13 208 0.55 0.84 0.67
ConDor HIVb 15 2.0 14 209 0.52 0.88 0.65
ConDor JTT 16 2 13 207 0.55 0.89 0.68

Table 2: ConDor, PCOC, and FADE performance on convergent mutation detection applied to HIV dataset.
We display for PC, FADE, ConDor, and ConDor sub-components, several performance indicators on the
detection of convergent positions. TP: DRMs found by the given method. FN: DRMs not found by the given
method. FP: mutations found by the given method and not DRM. TN: non-DRM mutation and not found by
the given method. Recall: proportion of TP among all DRMs (29 DRMs tested). Precision: proportion of TP
among all positions found by the given method. Balanced accuracy: classification accuracy while accounting
for the imbalance of both classes (convergent: 29, non-convergent: 211). F1 score: harmonic mean between
recall and precision. PC (profile change): mutations detected on positions with a profile change in convergent
clades with a posterior probability > 0.8 (Rey et al. 2018). FADE (inf): mutations showing evolution under
directional selection, with a Bayes Factor >100 (or inf). Emergence: mutations showing a number of EEMs
statistically higher than expected at a p-value < 0.1 after Holm-Bonferroni correction. Correlation: mutations
positively correlated with the treatment status, with a log Bayes factor > 20. ConDor: a combination of
emergence and correlation. We represent in bold the best result for each indicator.

On HIV data, FADE has an excellent recall but also detects many non-DRM mutations (66,
Table 2) results, leading to a mild F1 score. This is about the same level that the emergence
component of ConDor whereas this component does not have any information on phenotype.
Focusing on detections with the highest BF (~inf) FADE detects fewer DRMs than ConDor and more
non-DRM mutations. Overall the performance of FADE on this dataset is good which is coherent
as the models EDEPS and MEDS (now replaced by FADE) were designed for drug resistance
detection in HIV (Murrell et al. 2012)

The null model inferred in this dataset with ModelFinder (Kalyaanamoorthy et al. 2017) is
HIVb (Nickle et al. 2007), with ‘freerates’ (Soubrier et al. 2012) rates-across-site model and 4 rate
categories. Using the emergence component of ConDor, we detect 87 mutations presenting more
EEMs than expected, after applying a Holm-Bonferroni correction for multiple testing (adjusted p-
value < 10%). Among these detections, 20 are DRMs, which represents 69% of true positives and
is a higher proportion than what is expected by chance (Fisher’s exact test p-value = 2e-4).
However, 67 mutations are non-DRM events and we do not know if they are false positives or
possible convergent candidates associated with a phenotype different from drug resistance. The
mutation-phenotype correlation, at a log Bayes factor of 20, detects 19 mutations including 16
DRMs which are correlated with the treated status of patients. With this data, the phenotype-
correlation component of ConDor is thus basically sufficient, with results similar (slightly more
sensitive, but slightly less precise) to those obtained using both components (F1 score = 0.67 vs
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0.65 with ConDor; Table 2). As expected, the correlation between DRM and treatment status is
strong and phenotype is thus a good proxy for resistance. We shall see that this configuration does
not happen on the rhodopsin dataset, where both components are needed. With both ConDor
components, 17 mutations are detected convergent in the context of treatment resistance. Of
these 17 detected mutations, 15 are true DRMs and 2 are convergent candidates (T48S and
L228R).

In the case of model misspecification, illustrated by JTT line Table 2, we expect to increase
the number of background convergent substitutions detected by the emergence component,
represented by the FP. Indeed, we slightly increase their number, but it does not significantly
lower our precision (from 0.23 to 0.22) The correlation component however allows us to smooth
out this effect which shows that our method as a whole is robust to model misspecification. We
note that FADE is also robust to the change of model.

As illustrated in Figure 4, the DRMs V90I, E138A, K219E, P225H, and M230L are not
detected because they do not pass the log Bayes factor threshold limit even though they have a
significant p-value in terms of EEMs. We read in the literature (Sluis-Cremer et al. 2014), that
mutation E138A is a polymorphic mutation found naturally in naive patients and especially in
subtype C which happens to be mostly sampled from naive patients in this dataset and the major
subtype sampled (Villabona-Arenas et al. 2016). DRM E138A is thus spread with no significant
difference between treated and naive patients which explains its negative log Bayes factor.
Mutations V90I, K219E, and P225H almost reach the log Bayes factor limit and are significant in
terms of EEMs. Mutation M230L is present in a small number of sequences (n=14) and the
correlation with phenotype is difficult to estimate with such a small number. However, this DRM
is significant for the emergence component. 9 DRMs were not detected because their p-values did
not pass the Holm Bonferroni correction; 8 of them have a log Bayes factor below 20, indicating a
strong agreement between both ConDor components, mostly when mutations have a small
number of EEMs.

A brief literature review confirmed that 1 of the 2 convergent candidates was already
described as related to treatment intake, as L228R (Rhee 2003; Blassel et al. 2021) has been
described as accessory mutations occurring in response to certain HIV treatments.

The emergence component of ConDor is mostly driven by the number of EEMs and the
exchangeability between amino acids. A mutation with a high number of EEMs and between
amino acids with a low probability of exchange will not emerge often enough under neutral
evolution and will thus be detected by the emergence component. On the other hand, mutations
between amino acids V and | have a high probability which explains why DRM V108lis detected by
the mutation-phenotype correlation only. This dataset contains several examples of DRMs
between highly exchangeable amino acids (some of which are detected by ConDor: K70R, M41L,
or almost: V90I) demonstrating that convergent mutations with effects on phenotype can arise
even between amino acids sharing similar physico-chemical properties. In this case, the PC
component of PCOC may not always be appropriate.
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Figure 4: DRMs detection and convergent candidates on HIV real data. We display DRMs (black) and non-
DRM mutation (white), as obtained using PCOC, FADE, and/or ConDor on the HIV-1 group M MSA. If those
mutations were found on positions associated with a shift in profile using PCOC, the bar is surmounted with
an asterisk. If they were found associated with an infinite BF using FADE, the bar is surmounted with a circle.
Mutations found by ConDor are present in the ‘ConDor detection zone’, corresponding to the upper-right
white rectangle. Mutations are sorted by their p-value (emergence component) on the x-axis. The dashed
lines represent various thresholds of adjusted p-values using a Holm-Bonferroni correction. We report on the
y-axis the log Bayes Factor as obtained with BayesTraits. The plain horizontal line represents the threshold
for strong evidence of dependence between a mutation and treated patients (log Bayes factor >20).
Mutations that display a bar below the x-axis, are DRMs that were found to be independent or negatively
correlated with patient status (treated or not).

Rhodopsin data

Rhodopsin is a photosensitive protein pigment responsible for the eye's sensitivity to light.
It is found in many vertebrates and has been shown to be under positive selection among species
that evolve in different environments (Spady et al. 2005). Depending on the habitat and the
amount of light available, different amino acids are observed at the same positions, which results
in variations in rhodopsin structure and different maximum wavelength absorption (Amaxs).
Mutagenesis experiments of engineered pigments revealed that the difference of Amaxs between
most rhodopsins could be explained by 9 amino-acid mutations. In particular D3N, E122Q, F261Y,
and A292S (using similar substitution encoding as with HIV) occurred several times independently
(Yokoyama 2008) and resulted in functional changes. The other changes which were
experimentally demonstrated to change wavelength absorption did not emerge multiple times
across evolution and are thus not investigated in this analysis.

The dataset we used comes from a study in which the authors characterized substitution F261Y
as convergent in fish rhodopsin, as a possible result of a transition from marine to brackish or
freshwater environments (Hill et al. 2019). It contains an alignment of 2,047 sequences with 308
amino-acid positions. The sequences have been classified by the authors into two groups: species
found only in marine water and species that can live (exclusively or not) in brackish or freshwater.
Species annotated within the habitats brackish or freshwater can therefore also be found in
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marine water. The proxy for the Amax is thus given by the environmental condition, depending on
whether the fish species are found exclusively in marine water or not. This approximation of the
phenotype is rather imprecise, and we expect the correlation component to work less well on this
dataset than for the HIV dataset.

The reconstructed tree is well supported with three-quarters of the bootstrap supports
above 70%. We tested 358 substitutions, the ones present in at least 11 sequences and more than
2 EEMs. We applied PC (profile change) and OC (one change) components of PCOC on this dataset
for both environmental annotations. In total, 12 positions were found to be associated with PC, 1
of which present a mutation involved in a change of wavelength absorption of rhodopsin (E122Q,
not detected by ConDor, with an adjusted p-value of ~1 and a log Bayes factor of 5.3 associated
with the marine environment). However, as for the other large datasets, no position was
significant for OC and by extension, PCOC.

FADE on the other hand shows a large number of detections with 74 mutations under
directional selection when the foreground branches lead to the taxa in fresh/brackish water and
55 mutations with marine water. This is hardly surprising given that the environment used as a
proxy for the phenotype is very vague. A large proportion of the branches are therefore
considered as foreground which reduces the sensitivity of the method. Given this low sensitivity,
mutations A292S, N83D, D83N, and F261Y are detected by FADE.

PC FADE Correlation ConDor
Probabilité postérieure | BF (> 100) Log-BF (> 20) p-value (< 0.1)
(>0.8)
N83D 150 7 1 1
(1.9e-11) (1.2e10) (134) (<1/10,000)
F261Y 140 39 19 5
(3.5e-7) (7,094) (43) (<1/10,000)
A166S* 12 34 19 3
(0.95) (1.3e4) (56) (<1/10,000)
D83N 89 37 3 1
(1.3e-17) (1730) (102) (<1/10,000)
E122Q 5 214 55 X
(0.98) (1.8) (6)
A292S 50 6 12 5
(6.3e-3) (6.5e11) (59) (<1/10,000)

Table 3: Detection ranking of the wavelength-associated mutations for each method. We indicate the
detection ranking of the convergent mutations associated with a change in wavelength for each method.
We also precise the corresponding threshold in parenthesis. The ranks in bald indicate that the mutation is
detected. A mutation is considered as detected if it verifies the following thresholds: >0.8 for PC, >100 for
FADE, >20 for correlation and <0.1 for the emergence component of ConDor. The mutation marked with * is
not wavelength-associated but was detected by the three methods.

The neutral model inferred by ModelFinder on this dataset was ‘MtZoa’ and ‘freerates’
with 8 rate categories. However, we analyzed the data using LG (S. Q. Le et Gascuel 2008) to
ensure a fair comparison with FADE (MtZOA was not among the possible models) which resulted

in a slightly less good likelihood of the tree (-LnL = 53419.64 vs 54215.26 using LG). On this dataset,
60 mutations exhibit a number of EEMs significantly higher than expected. Combining now both
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ConDor indicators, we find 19 convergent mutations which are correlated with the environment
(9 with the fresh brackish water and 10 with marine water). For this dataset, we are interested in
adaptations toward the marine environment as well as in fresh or brackish water. Thus, we look
at all the correlations (positively correlated or negatively correlated). This is not the case for the
other datasets. As shown in Figure 6, we retrieve substitutions F261Y, D83N, and A292S, and
reversion N83D is also found convergent. Substitution E122Q is not found as convergent since
glutamine (Q) independently emerged only 3 times according to ACR, but emerged up to 11 times
in simulations.

Focusing on the five mutations experimentally demonstrated to change wavelength
absorption in rhodopsin, ConDor gives the highest ranking among all methods for most of the
mutations (Table 3). The correlation component alone gives high rankings for these mutations but
when adding the emergence component, helps refine the results. Interestingly, mutation A166S
was found by the three methods. A brief literature review indicates that it might be associated
with a blue-shifting absorption (Malinsky et al. 2015; O’Reilly et al. 2016).

Using the mutation-phenotype correlation alone at a log Bayes factor of 20, we would
have detected 73 mutations (40 correlated with fresh/brackish water and 33 with marine water).
With this dataset, both components are needed to focus on a reasonable number of convergent
candidates. This behavior was expected and highlights the benefit of ConDor to detect foreground
convergent mutations without clear/precise knowledge of phenotype.

Vertebrate rhodopsin has been widely studied as an example of phenotypic adaptations
resulting from specific molecular changes which are demonstrated experimentally. Notably, it has
been used in the development of methods for detecting adaptive sites to compare predicted sites
with real observations (Nozawa, Suzuki, et Nei 2009; Murrell, Wertheim, et al. 2012). We thus
investigated whether any of the sites detected by ConDor had been previously found in positive
selection analyses. While developing MEME (Murrell, Wertheim, et al. 2012) to detect positions
subject to episodic diversifying selection, Murrell et al. found 19 adaptive positions in fish
rhodopsin. Among them, 3 had been reported to affect the wavelength of maximum absorption
in (Yokoyama et al. 2008). However, these positions did not present mutations occurring multiple
times during rhodopsin evolution and are thus not convergent. Looking at their other detections,
4 positions (165, 205, 210, and 236) harbor mutations detected with ConDor as potential
convergent candidates.

Discussion

In this work, we have developed the ConDor approach, which detects evolutionary
convergence at mutation resolution using two components: emergence and correlation. ConDor
uses only the knowledge of the phenotype (or constraint) at the level of the existing taxa without
the need to infer the phenotype state of the internal nodes as in other methods. As we developed
this method for the study of viruses where the phenotype is difficult to access, ConDor allows the
use of environmental constraints (or other selection pressures) as a proxy for the phenotype.
Thus, convergent mutations can be found even if they are present in a subset of convergent taxa
or even if they occur in some taxa that are not convergent. This is particularly suitable for the
study of large datasets with several thousand sequences. For example, we were able to find more
than half of the DRMs on a large real HIV dataset, where the application of PCOC was not
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appropriate since the underlying assumptions (OC and PC) were poorly verified. We also detected
more DRMs with ConDor than using FADE whereas the assumptions of this software were made
for the detection of DRMs in HIV. Although ConDor was primarily developed for the analysis of
large viral datasets, it was able to detect several convergent mutations involved in the change in
metabolism in a small sedge PEPC protein dataset or the absorption wavelength in a fish rhodopsin
dataset. These results confirm that our method detects a realistic convergent evolution signal and
could be applied to a wide range of organisms and dataset sizes. On a smaller dataset, ConDor
was outperformed by PCOC and FADE but was the least affected when we used an approximate
phenotype.

We tested the robustness of the emergence component of ConDor to model violation by
using JTT (Jones, Taylor, and Thornton 1992) instead of HIVb (Nickle et al. 2007) as a neutral model
of evolution for the study of the HIV dataset. In doing so, the sensitivity remained high, and we
still detected the most frequent DRMs with the emergence component. However, the number of
false positives slightly increased. With the addition of the correlation component, ConDor is robust
to model violation. In real data, as we do not know the true evolutionary model, a high number of
false positives could be observed with the emergence component even using HIVb substitution
matrix. This confirms previous observations on the difficulty to account for background
convergent mutations using standard null models (Goldstein et al. 2015; Zou et Zhang 2015b).
Indeed, patterns of convergent mutations can arise by chance (not driven by adaptive forces) at
positions with very high evolutionary rates and between highly exchangeable amino acids. The
emergence component of ConDor detects both those types of mutations. This effect is especially
strong in HIV data where sequences are closely related as it has been demonstrated that non-
adaptive amino acid convergence rates decrease over time (Goldstein et al. 2015). More advanced
substitution models based, for example, on mixtures or some ideas derived from the CAT model
(Le, Gascuel, et al., 2008) are also used in (Rey et al. 2018) but in a different setting, or a mixture
of matrix models which accounts for structural features of the positions (Le, Lartillot, and Gascuel
2008) or their evolutionary rate (Le, Dang, and Gascuel 2012), should likely enhance the
emergence component, make the simulations more realistic and lower the number of background
convergent detections in this component. However, those approaches are resource-intensive, and
the correlation component already completes well the emergence component.

ConDor was developed to detect convergent amino-acid changes and not convergent
positions, which complicates the comparison with existing approaches based on convergent site
detection (e.g. PCOC (Rey et al. 2018), and to some extent positive selection methods (MEME;
Murrell et al. 2012)). An adaptation of ConDor to work at the position level could be an interesting
feature to add to the program. Our approach is made possible since we are working at the scale
of a single protein with thousands of sequences, which provides sufficient signal and detection
power. By working on thousands or even millions of positions (e.g., with bacterial genomes),
ConDor would likely lack the statistical power to work at the scale of a single mutation due to
multiple testing. An extension of ConDor to work at the gene level (similarly to (Chabrol et al.
2018)), or to detect convergence within a sliding window, would certainly be a useful
development.

Other improvements could concern firstly, the correlation component which for now,
uses discrete trait evolution models in a Bayesian framework. An extension using a more complex
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evolutionary model such as amino acids substitution matrix in a maximum likelihood framework
could be a useful improvement such as the model proposed in (Escalera-Zamudio et al. 2020).
Secondly, the simulations in the emergence component are computationally intensive, and
analytic approaches, similar to those used in (Chabrol et al. 2018) would help reduce the
computing time of the approach.

Materials and Methods

Sedge PEPC protein dataset

Protein data of sedge PEPC, associated phylogeny, and data on C3/C4 metabolism were
retrieved from https://github.com/CarineRey/pcoc/tree/master/data/det. We used the sequence
‘Chrysithr’ as outgroup following the work from (Rey et al. 2018). We used the provided phylogeny
and reestimated branch lengths using protein sequences and JTT+R3 substitution model. In the
experiment with phenotype uncertainty, we annotated each specie according to (Bruhl and
Wilson 2007). We removed the clade consisting of Eleocharis baldwinii and Eleocharis vivipara as
they are annotated as both C3 and C4.

Real HIV dataset

The HIV reverse transcriptase dataset we analyzed is based on the nucleotide alignment
provided in (Blassel et al. 2021) which we downloaded from https://github.com/lucblassel/HIV-
DRM-machine-learning/tree/main/data/African_dataset. This is an alighment of 3,990 HIV-1
group M polymerase sequences subdivided into naive and treated sequences along with a

metadata file indicating the treatment status if the sequence has DRM(s) and the subtype. The
subtype annotation indicates that many sequences are recombinant forms which we removed if
the recombinant breakpoints were found within the reverse transcriptase (if so, we cannot
reconstruct the phylogeny). We then ran JPHMM (Schultz et al. 2012) to identify other possible
recombinant forms. We added to this MSA, 3 subtype N reference sequences downloaded from
https://www.hiv.lanl.gov/content/ sequence/NEWALIGN/align.html of reverse transcriptase
(user-defined range 2550 - 3297) as outgroup, following the phylogenetic tree of HIV
(https://www.hiv.lanl.gov/content/sequence/HIV/COMPENDIUM/1999/1/intro.pdf). The
resulting alignment contains 1858 sequences which we translated into amino acids. DRMs were
identified in the translated MSA using the 2019 list of DRMs in HIV-1 (Wensing et al. 2019)

Rhodopsin dataset

Protein data of rhodopsin and fish habitat were retrieved from https://github.com/

Clupeaharengus/rhodopsin/tree/master/phylogeny habitat. We extracted the 2,056 sequences

from “spp_to_keep.txt” from the file “final_alignment.translated.fullrhodopsin.fasta” and

removed 7 badly aligned sequences. We checked the quality of the alignment with TCS (Chang, Di
Tommaso, and Notredame 2014) and obtained a score of 997/1000 demonstrating good
reliability. We used the same sequences used for rooting as in (Hill et al. 2019) (Huso huso and
Polyodon spathula). The habitat was provided in the file “rabo_allele_hab.tsv” from the repository
provided in (Hill et al. 2019).
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Tree reconstruction by maximum likelihood

Rhodospin phylogeny was reconstructed from the corresponding protein MSAs, using the
following procedure and options. We used Model Finder (Kalyaanamoorthy et al.
2017), corresponding to parameter —m MFP in IQtree version 1.6.8 (Nguyen et al. 2015), to
select the model of sequence evolution (substitution matrix, gamma categories or freerates
model, presence of invariant positions, etc.). We used amino acid equilibrium frequencies from
the model and site-specific evolutionary rates were estimated using option —wsr.

Since the amino acid sequences of the real HIV data were not divergent enough, we used
nucleotide MSA to infer the tree topology while selecting the model with Model Finder (GTR+R10
in this case). We then reoptimized branch lengths and evolutionary rates using option -m MFP
while fixing the topology using option —te in IQtree. We followed the same procedure to re-
estimate branch lengths and rates of evolution in the sedge dataset and for the model
misspecification test in HIV, although we optimized the frequencies for JTT substitution matrix
using option —FO in the last case .

Ancestral character construction by maximum likelihood

Ancestral character reconstruction was achieved using PastML version 1.9.33 (Ishikawa et
al. 2019) with option --prediction method MAP. We provided one parameter file (option
—-—-parameter) per position, in which are written (1) the amino acid frequencies for the whole
alignment and (2) the scaling factor for the studied position, corresponding to the rate of evolution
of the site as estimated by IQtree. The selected substitution matrix (HIVb, JTT, resp. MtZoa) was
given as input (--rate matrix) using PastML option -m CUSTOM RATE.

Correlation between discrete traits using BayesTraits

Correlations between convergent phenotype and mutations emerging more often than
expected were measured with BayesTraits ‘discrete dependent’ model (Pagel 1994; Pagel and
Meade 2006). Before running the software, we transformed our data into discrete binary traits.
This way, the convergent phenotype was annotated as 1 and not convergent phenotype as 0.
Similarly, for a given position, the amino acid change of interest had the value 1, and the other
amino acids at that position had the value 0. We followed the procedure detailed in
http://www.evolution.rdg.ac.uk/BayesTraitsV3/Files/-BayesTraitsV3.Manual.pdf  to  assess

whether the dependence between both traits was more likely than their independence. The
dependence hypothesis was retained if the log Bayes factor was greater than 2 for the sedge PEPC
dataset and 20 for the others, these thresholds given as strong and very strong evidence against
Ho in (Kass et Raftery 1995). Priors for the transition rates were set to uniform with a range
between 0-100 as described in the user guide. Mutations for which the distribution was found
dependent with the phenotype by BayesTraits were retained as convergent if the correlation was
positive, i.e., correlated with the convergent phenotype (a negative correlation would be with the
non-convergent/ancestral phenotype). To do so, we checked that the proportion of the mutation
emerging more often than expected was greater in the sequences with the convergent phenotype
than in the sequences with the non-convergent phenotype. More formally, let us denote M, the
number of sequences that have the mutation M and are annotated with the convergent
phenotype, My the number of sequences that also have the mutation M but are annotated with
the non-convergent phenotype NC, C the total number of sequences annotated with the
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convergent phenotype, and NC the total number of sequences annotated with the non-
M M L - . .
convergent phenotype. IfTC > ﬁ, then the correlation is positive, and M is considered as a

convergent mutation by ConDor.

Technical details

The whole method is implemented in a Nextflow pipeline (Tommaso et al. 2017) taking as
input an amino-acid alighment, a rooted/unrooted tree, and a file containing outgroup sequences
identifiers. The python libraries numpy (Harris et al. 2020), pandas (McKinney 2010), and scipy
(Virtanen et al. 2020) were used for data frames and matrices manipulations and for the statistic
tools they provide. We used biopython (Cock et al. 2009) for sequences and alignments
manipulations. Tree traversals and analyses were achieved with ETE 3 (Huerta-Cepas et al.
2016). Graphics were obtained using matplotlib (Hunter 2007) and seaborn libraries. All
MSA (translation to amino acids, subalignments, etc.) and tree manipulations (pruning, rooting,
etc.) were achieved using goalign and gotree (Lemoine and Gascuel 2021). Simulations and
counting of EEMs were computed using homemade python scripts. Mutations emerging more
often than expected were selected based on their p-value after correcting for multiple testing with
a Holm — Bonferroni correction, with a risk alpha of 0.1.

JPHMM

We ran jpHMM to identify recombinants form on HIV-1 group M MSA and remove them if their
breakpoints were found inside the reverse transcriptase gene. We used the default settings for

HIV -v HIV and the priors provided in the jpHMM folder —a
priors/emissionPriors HIV.txt -b priors/transition priors.txt.

pPcoC

We used PCOC (Rey et al. 2018) to detect convergent positions based on the knowledge
of the metabolism (C3 vs C4), treatment status (treated vs naive), and habitat (marine vs
fresh/brackish water). We used the profile C10 (-CATX est 10) with 4 gamma categories (--
gamma) and fixed the posterior probability threshold of a position to be above 0.8 for all datasets
(-f£ 0.8). For the convergent scenario (-m) corresponding to the different clades of nodes that
exhibit the convergent transition, we first retrieved the tips with the convergent phenotype (C4
metabolism, treated, fresh/brackish water, and in a second time marine water). Then, we
retrieved all internal nodes the tips of which were in the convergent environment, and completed

the scenario, as described in the user guide (https://github.com/CarineRey/pcoc). The selection
of the internal nodes corresponds to the conjunction mode used for FADE.

FADE

We used FADE (unpublished to date) from the HyPhy package (Pond et al. 2005) to detect
mutations under directional selection. FADE requires as input a rooted tree with annotations for
the set of foreground branches suspected to have undergone directional selection. We annotated
the foreground branches using http://phylotree.hyphy.org/. We first selected all the branches
leading to the tips with convergent phenotype and then added the internal nodes using the

conjunction mode, corresponding to the annotation used in PCOC. FADE was then run using the
same substitution matrix as ConDor (JTT, HIVb, and LG) and providing the same amino acid
alignments as for PCOC or ConDor.
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Analyses complémantaires

3.3 ANALYSES COMPLEMENTAIRES

3.3.1 Performances sur simulations

Dans I'article précédent, nous avons évalué et comparé les performances de ConDor sur des jeux
de données réelles. Cependant avec les données réelles, nous ne pouvons pas connaitre avec
certitude quelles sont les mutations convergentes vraies et les faux positifs. Il se peut que
certaines mutations classifiées comme faux positifs soient de vraies convergences de premier plan
mais n’ayant pas été confirmées expérimentalement.

3.3.1.1 Génération des données simulées

Afin d’évaluer le nombre de vrais et faux positifs dans les résultats de ConDor, nous avons créé un
jeu de données simulé inspiré d'un cas réel, et contenant des mutations convergentes : les DRMs
de la transcriptase inverse du VIH-1.

Pour cela, nous avons repris le jeu de séquences nucléotidiques du VIH-1 décrit et analysé dans
I"article ci-dessus (sections Résultats et Matériel et méthodes). Nous avons extrait les positions et
les séquences avec des DRMs dans I'alignement, et remplacé les résidus correspondants par des
gaps. Les DRMs extraites sont celles de la liste des mutations de résistance aux traitements mise
a jour en 2019 (Wensing et al. 2019). Nous avons ensuite reconstruit un arbre a partir de cet
alignement sans DRM, estimé les parameéetres du modeéle de substitution et inféré les taux
d'évolution par position. Cet arbre représente les relations de parenté entre séquences dans les
données réelles et sa topologie n'est pas affectée par les DRMs (la suppression des DRMs est un
procédé standard lors de I'inférence des arbres a partir des séquences du VIH). Nous avons ensuite
simulé le long de cet arbre I'évolution de la séquence ancestrale déduite par PastML (Ishikawa et
al. 2019) avec I'option MAP et la matrice de substitution HIVb (Nickle et al. 2007). Pour assurer la
robustesse des résultats, nous avons effectué 5 simulations, donnant lieu a 5 alignements
multiples sans convergence. Les DRMs ont ensuite été ajoutées aux alignements simulés aux
mémes séquences et positions que dans I'alignement original (réel). Par exemple, la mutation
M184V a été trouvée dans les données réelles dans 383 séquences. Comme nous avons utilisé la
topologie de I'arbre correspondant aux données réelles pour les simulations, nous avons remplacé
dans les 383 séquences simulées correspondantes, tout acide aminé trouvé en position 184 par
une Valine (V). Sans utiliser I'arbre et les données réelles pour créer notre jeu de données
synthétiques, nous aurions placé les DRMs de fagon aléatoire, ce qui aurait rendu la tache de
détection beaucoup plus facile. Nous avons appliqué cette procédure d'ajout des DRMs pour
I’ensemble des DRMs connues présentes dans le jeu de données réelles. Les cing jeux de données
simulées ne présentent donc aucun événement convergent, a I'exception des DRMs ajoutées de
maniere « réaliste ». Afin d’éviter toute confusion entre les jeux de données simulées et les

simulations nécessaires a I'estimation du nombre de convergence attendu (10'000 simulations
dans ConDor), je référerai désormais aux cing jeux de données simulés sous le terme « données

synthétiques ».

La répartition des séquences traitées/non traitées dans les données synthétiques suit le méme
principe et correspond a la répartition dans les données réelles. Comme pour les données réelles,
celaimplique que le phénotype dans les données synthétiques n'est pas parfaitement connu mais
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correspond a un proxy, avec de nombreuses exceptions (par exemple, la mutation M184V est
présente respectivement dans 66% et 0.3% des séquences traitées et naives).

3.3.1.2 Résultats

Les données synthétiques sont constituées de cing alignements de séquences multiples de 1858
séquences et 249 acides aminés chacun, imitant la réverse transcriptase du VIH-1 groupe M. Au
total, 53 DRMs ont été placées dans chacun des alignements sur 32 positions. Comme
précédemment, nous nous sommes concentrés uniquement sur les DRMs trouvées dans au moins
10 séquences et avec plus de 2 émergences, soit, selon les simulations, en moyenne ~32 DRMs
par jeu de données sur ~25 positions. La mutation la plus commune, M184V, est présente dans
~384 (21%) séquences. Cependant, ~7 DRMs sont présentes dans moins de 1% des séquences
(c'est-a-dire dans 10 a 18 séquences) et devraient étre difficiles a détecter. Nous avons testé en
moyenne 387 mutations par jeu de données synthétiques.

Mutations ~ Balanced Score
Données TP FP FN TN Rappel Précision
(s Accuracy F1

synthétiques

PC 11.6 10.8 20.0 3446 0.37 0.53 0.67 0.43
FADE 22.2 440 9.40 351.0 0.70 0.84 0.85 0.76
FADE ~inf 15.4 1.00 16.2 3544 0.49 0.94 0.74 0.64
FADEJTT 24.2 10.4 7.40 344.8 0.77 0.70 0.87 0.73
FADE JTT ~inf 14.8 0.8 16.8 3544 0.47 0.95 0.73 0.63
Emergence HIVb 21.2 0.40 10.4 355.0 0.67 0.98 0.84 0.80
Emergence JTT 21.4 11.8 10.2 3434 0.68 0.65 0.82 0.66
Corrélation 16.8 1.80 14.8 353.6 0.53 0.91 0.76 0.67
ConDor HIVb 16.8 0.00 148 3554 0.53 1.00 0.77 0.69
ConDor JTT 16.8 0.00 148 3554 0.53 1.00 0.77 0.69

Tableau 4: Performances de PC, FADE, ConDor et ses sous composantes sur données synthétiques.

Nous présentons pour PC, FADE, ConDor, et les sous-composantes de ConDor, plusieurs indicateurs de performance sur
la détection des mutations convergentes. TP : DRMs trouvées. FN : DRMs non trouvées. FP : mutations non DRM trouvées.
TN : mutations non DRM et non trouvées. Rappel : proportion de vrais positifs (TP) parmi toutes les DRMs (~32 DRMs
testées). Précision : proportion de TP parmi toutes les mutations détectées. Balanced Accuracy : précision de la
classification en tenant compte du déséquilibre des deux classes (convergente : ~32, non convergente : ~355). Score F1 :
moyenne harmonique entre le rappel et la précision. PC (changement de profil) : mutations détectées sur les positions
avec un changement de profil dans les clades convergents avec une probabilité postérieure > 0,8. FADE (inf) : mutations
montrant une évolution sous sélection directionnelle, avec un facteur de Bayes >100 (ou infini). Emergence : mutations
montrant un nombre d’émergences statistiquement plus élevé que prévu a une valeur p < 0,1 apreés correction de Holm-
Bonferroni. Corrélation : mutations positivement corrélées avec le statut du traitement, avec un facteur log Bayes > 20.
ConDor : une combinaison d'émergence et de corrélation. Le meilleur résultat pour chaque indicateur est représenté en
gras.

Sur ces données synthétiques, PCOC a détecté ~22 mutations associées a un changement de profil
(sous-modele PC avec un seuil de probabilité postérieure > 0.8), dont ~12 avec des DRMs.
Cependant, aucune position n'était significative pour OC (méme a un seuil inférieur) et par
extension, aucune n'était significative pour PCOC non plus, comme précédemment observé sur
de grands jeux de données (données VIH ou de rhodopsine dans I'article). Les performances de
PCOC sur données synthétiques sont d’ailleurs tres proches des performances observées sur les
vraies données VIH. D’apres le Tableau 4, nous constatons que les indicateurs de performance
« Balanced Accuracy » et score F1 sont les plus faibles pour PC (moyenne sur les cinq jeux de
données de 0.67 et 0.43). L'absence de résultats pour la composante OC (et donc PCOC), peut
s'expliquer a la fois par la taille des jeux de données et par la nature des mutations que nous
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cherchons a détecter. En effet, toutes les DRMs ne sont pas trouvées chez tous les patients traités
et des DRMs peuvent également étre trouvées chez des patients non traités. De plus, de
nombreuses DRMs se produisent entre des acides aminés partageant des propriétés biochimiques
similaires (par exemple, les mutations entre V et |, V et M, ou K et R qui ont toutes des scores
BLOSUM positifs) et ne vérifient donc pas nécessairement un changement de profil. Par
conséquent, nous nous attendions a ce que PCOC fonctionne avec une précision modérée.

FADE au seuil de 100 et avec le modele HIVb, obtient de bonnes performances sur les données
synthétiques avec le plus grand nombre de vrais positifs (TP) parmi toutes les méthodes ainsi
gu'une « balanced accuracy » et un score F1 élevés (0.85 et 0.76 Tableau 4). FADE double d’ailleurs
son score F1 par rapport aux vraies données (0.76 vs 0.38 dans les vraies données) ce qui
s’explique notamment par une trés forte diminution du nombre de faux positifs (~4 vs 66 dans les
vraies données a un seuil de 100).

En ce qui concerne ConDor, le modéle inféré des données par ModelFinder (Kalyaanamoorthy et
al. 2017) était HIVb+R4 (Nickle et al. 2007), qui est la matrice de substitution que nous avons
utilisée pour les générer. Ainsi, I'ensemble de I'analyse (optimisation des longueurs de branche,
reconstruction ancestrale et simulations) a été réalisée avec le vrai modele d’évolution. Dans une
deuxieme série d'expériences, nous avons utilisé JTT+R4 (Jones, Taylor, et Thornton 1992), pour
tester 'impact d'une violation du modéle sur la composante émergence de ConDor ainsi que sur
FADE. Nous voyons dans le Tableau 4 qu'en utilisant le vrai modeéle, on trouve en moyenne ~22
mutations qui ont un nombre d'émergences plus élevé qu’attendu, dont ~21 sont de vraies DRMs
(sur ~32 DRMs ciblées). En corrélant ces mutations avec le statut du traitement (c'est-a-dire en
utilisant les deux composantes de ConDor), ~17 sont positivement associées au phénotype
convergent, toutes étant de véritables DRMs. En changeant le modeéle (ligne JTT dans le Tableau
4), nous augmentons le nombre de faux positifs de la composante émergence (de <1 a ~12) et
diminuons sa précision. Cependant, en ajoutant les informations sur le phénotype avec la
composante corrélation, nous trouvons des niveaux de précision similaires aux précédents. Nous
avons également appliqué le changement de modeéle a FADE qui s’est avéré moins sensible a ce
changement. Toutefois, ConDor obtient la meilleure précision dans les deux séries d’expériences
pour des indicateurs de performances corrects (0.77 et 0.69).

Avec le vrai modéle d’évolution, la composante émergence seule conduit au meilleur score F1 sur
ce jeu de données. En effet, dans le cas des données synthétiques, nous connaissons le modéle
d’évolution exact et les mutations convergentes sont les DRMs que nous avons ajoutées apres
avoir simulé les jeux de données. Dans ce cas spécifique, le nombre d'émergences est suffisant
pour retrouver les mutations convergentes. Toutefois, dans les vraies données nous ne
connaissons jamais avec exactitude le modele d’évolution. Ici le changement de modéle
(HIVb/JTT) entraine une diminution des performances de la composante émergence seule quin’a
aucune information sur le phénotype convergent. L’analyse des données synthétiques démontre
ainsi 'importance de coupler la composante émergence a la composante corrélation.

Aux seuils par défaut des méthodes, FADE se révele plus performant que ConDor sur les données
synthétiques. Toutefois, a précision équivalente (lignes FADE ~inf Tableau 4 ), ConDor obtient des
meilleures performances que ce soit en termes de « balanced accuracy » ou de score F1 et ce pour
les deux modeles testés.
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Dans cette analyse, toutes les DRMs ne sont pas détectées par les différentes méthodes. Pour la
composante émergence, il s'agit notamment des DRMs avec un faible nombre d'émergences ou
de DRMs entre des acides aminés avec une forte échangeabilité (Vé>1 ; score BLOSUM 3). Je
décrirai plus en détail ce comportement dans la section suivante. On remarque d’ailleurs avec les
données synthétiques comme avec les vraies données, que le rappel de chaque méthode reste a
peu pres équivalent, démontrant la difficulté a détecter les DRMs les plus rares.

La composante corrélation seule donne des résultats raisonnables, mais nous perdons quelques
DRMs et la « balanced accuracy » diminue légérement par rapport a la composante émergence.
Dans la plupart des cas, cela se produit lorsqu'une mutation a un faible nombre d'émergences.
Comme la mutation est rare, méme si elle est principalement trouvée chez les patients traités, le
signal pour la corrélation sera faible et associé a un facteur logarithmique de Bayes non significatif.
Une autre raison a cela est la fagcon dont nous avons généré les données. En effet, lors de la
génération de ce jeu de données, nous avons ajouté les DRMs majoritairement dans les séquences
provenant de patients traités, reproduisant les données réelles (voir section précédente sur la
génération des données). Cependant, lors de la simulation du jeu de données, certaines mutations
correspondant aux DRMs peuvent émerger par hasard dans des séquences provenant de patients
non traités. Dans ce cas, la corrélation DRM-phénotype est faussée. C'est d'ailleurs ce que nous
observons a la ligne corrélation du Tableau 4), ou seulement 53% des DRMs ciblées sont
positivement associées au phénotype convergent. Cela explique également que nous observons
guelques faux positifs. Dans les données réelles, la corrélation DRM-phénotype n'est pas non plus
parfaite puisque toutes les DRM ne se trouvent pas nécessairement chez les patients traités et
que les patients non traités peuvent avoir hérité de souches résistantes.

3.3.1.3 Conclusions

Dans cette étude, nous avons cherché a simuler des données de convergence de la maniere la plus
réaliste possible. Pour cela nous avons repris la topologie correspondant aux vraies données et
simulé I'évolution d’une séquence ancestrale inférée depuis les vraies données. Les mutations
convergentes correspondent aux DRMs des vraies données et sont placées dans les mémes
séquences. Pour autant il est difficile de déterminer a quel point ces simulations sont réalistes. Sur
les vraies données nous avions testé 240 mutations et ici 387 pour chacun des cing alignements
synthétiques. En effet, dans les simulations, étant donné que I'on utilise des modeles de Markov,
on ne tient pas compte des états des acides aminés précédemment simulés et on simule une plus
grande variété d’acides aminés que dans les vraies données. Sur ce point, nos données
synthétiques sont a améliorer et souffrent du méme biais que la composante émergence de
ConDor (voir discussion dans I'article section 3.2).

Analyser les performances des méthodes avec la véritable matrice de substitution (ici HIVb) est
également peu réaliste. En changeant la matrice de substitution, le nombre de faux positifs
augmente que ce soit pour FADE ou pour la composante émergence de ConDor. Ce résultat laisse
penser que sur les vraies données, ou I’'on ne connait pas le vrai modéle d’évolution, une part non
négligeable des détections non-DRMs sont des faux positifs. Au taux le plus strict de FADE (~inf)
le nombre de faux positifs est toutefois réduit méme avec le modeéle JTT. Dans ce cas, ConDor
présente les meilleures performances grace a la composante corrélation qui n’est pas affectée par
le changement de modeéle. PCOC, qui repose sur les matrices a profils (C10), est la méthode la plus
éloignée du véritable modele d’évolution sur les données synthétiques ce qui explique également
ses performances moyennes par rapport a FADE ou ConDor.
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3.3.2 Sensibilité de la composante émergence

Dans cette partie, japprofondis les facteurs qui influencent les performances de la composante
émergence de ConDor. En I'absence de phénotype connu, il est possible d’utiliser les résultats de
cette composante individuellement.

Sur les vraies données VIH-1 (voir article section 3.2), la composante émergence seule détecte 87
mutations dont 20 sont des DRMs. Parmi les 67 mutations non DRMs, nous nous attendons a
trouver des vraies mutations convergentes liées a d’autres phénotypes que la résistance, mais
également des faux positifs ou des mutations d’arriere-plan (voir section 2.1.4). En effet, les
modeles utilisés par ConDor sont des modeles markoviens dont il a été montré qu’ils pouvaient
conduire a la détection de convergence non-adaptative ou d’arriére-plan (Goldstein et al. 2015;
Zou et Zhang 2015b). Dans un usage normal, ConDor discrimine les faux positifs grace a la
connaissance du phénotype. En |'absence de phénotype, nous nous sommes demandés si
certaines statistiques pourraient aider a cette tache.

Nous avons ainsi représenté sur la Figure 27 plusieurs statistiques sur les détections de la
composante émergence en distinguant les 20 DRMs détectées des autres détections. Le principe
est d’identifier des seuils ou les distributions des statistiques correspondantes aux DRMs et aux
autres détections ne se chevauchent pas. Nous avons choisi de représenter le nombre
d’émergences des mutations, leur p-valeur, leur taux de substitution, le taux d’évolution du site
ainsi que le z-score (écart entre la distribution des simulations et la valeur observée).

La distribution des taux d’évolution par site se révele étre différente pour les DRMs et les autres
détections. A des taux d’évolution trés élevés, on ne trouve pas de DRMs mais seulement des
mutations candidates a la convergence. La composante émergence serait donc biaisée sur les sites
rapides et sous-estimerait I'’émergence de mutations. Cette observation corrobore les résultats
de la littérature (Goldstein et al. 2015).

De la méme maniére nous avons représenté sur la Figure 28 les mémes statistiques pour les DRMs
détectées et non détectées afin de comprendre pourquoi certaines DRMs n’étaient pas trouvées
par la composante émergence. On remarque que les DRMs détectées sont celles ayant le plus
grand nombre d’émergences. Toutefois, certaines DRMs détectées émergent moins souvent que
d’autres DRMs non détectées. Il semblerait que ce soit les DRMs entre acides aminés peu
échangeables.

A partir de ces analyses, en I'absence de phénotype connu, je recommanderai aux utilisateurs de
ConDor d’étre vigilants quant aux mutations de convergence trouvées sur des sites avec des taux
d’évolution tres élevés. Une représentation telle que celle proposée Figure 29 permet facilement
d’identifier les mutations aux sites les plus rapides ou entre acides aminés peu échangeables afin
de se concentrer sur les mutations les plus intéressantes. Sur cet exemple, en filtrant les sites les
plus rapides (top 5% : positions 40, 122, 123, 126, 135, 173, 174, 177, 178, 207, 245 et 248), on
retire ainsi 17 des 67 mutations non-DRMs. Cette manipulation ne permet pas d’améliorer de
beaucoup la précision de la composante émergence. Cela démontre d’'une part le défaut des
modeles markoviens pour I'analyse de convergence et d’autre part I'importance de la composante
corrélation pour filtrer les détections.
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Analyses complémentaires

3.3.3 Sélection positive

Jai appliqué aux données réelles du VIH-1 plusieurs méthodes de sélection positive de la suite
logicielle Hyphy (Pond, Frost, et Muse 2005) afin d’évaluer si les codons correspondant aux DRMs
apparaissaient sous sélection positive. En particulier, j’ai appliqué FEL (Fixed Effects Likelihood;

2012)) et FUBAR (Fast, Unconstrained Bayesian AppRoximation ; (Murrell et al. 2013)).

FEL permet de calculer par maximum de vraisemblance, site par site, les taux de substitutions non
synonymes (dN) et synonymes (dS). Les pressions de sélection pour chaque site sont supposées
constantes tout au long de la phylogénie. FUBAR est une approche similaire a FEL a la différence
gu’il s’agit d’'une approche bayésienne qui renvoie ainsi une probabilité postérieure et non une p-
valeur. Par ailleurs, cette approche est plus rapide et plus adaptée a de grands alighements de
données. MEME se différencie de ces approches et vise a détecter si la sélection positive a certains
sites s’applique uniqguement sur certaines branches. Les pressions de sélection pour chaque site
ne sont donc plus supposées constantes tout au long de la phylogénie mais peuvent étre
épisodiques. A priori, les DRMs ne devraient pas correspondre a des pressions constantes tout au
long de la phylogénie. En effet les DRMs apparaissent en réponse a la prise d’un traitement ce qui
devrait se traduire par des pressions de sélection épisodiques.

Sur les vraies données VIH-1, avec les options par défaut, FEL et FUBAR détectent respectivement
12 et 9 sites sous sélection positive, dont 8 sont communs (positions : 48, 49, 102, 135, 165, 173,
200 et 245). Parmi ces positions, aucune n’arbore de mutation de résistance probablement parce
que les mutations de résistance correspondent a des pressions épisodiques. Comme autre
hypothese explicative, il se peut que les positions avec DRMs correspondent a une alternance
entre sélection positive et négative. MEME ne parvient pas non plus a détecter les DRMs. On
retrouve 4 positions avec des DRMs parmi 57 sous sélection positive ce qui n’est pas significatif
(p-valeur test exact de Fisher = 0.6). MEME est particulierement adapté a la détection de sélection
de diversification et dans le cas des DRMs il s’agit plutot de sélection directionnelle.

249 positions Seuils de détection Positions sous Positions avec DRMs sous
testées sélection positive sélection positive

FEL 0.1 (p-valeur) 12 0

FUBAR 0.9 (proba postérieure) | 9 0

MEME 0.1 (p-valeur) 57 4

Tableau 5: résultats de FEL, FUBAR et MEME sur la détection des DRMs dans le jeu de données réelles du VIH-1.
FEL et FUBAR détectent respectivement 219 et 217 positions sous sélection négative/purificatrice.

Il est important de rappeler que ces 3 méthodes ne permettent pas a priori de désigner les
branches supposément sous sélection (parfois appelées branches de premier plan ou foreground
branches). Elles ne permettent donc pas de donner une information sur le phénotype. Etant donné
gue les DRMs apparaissent sur une tres faible fraction de séquences, il est difficile de les détecter
sans cibler les branches correspondant a une prise de traitement. Cela explique sans doute qu’on
ne parvienne pas a trouver les positions avec DRMs avec ces 3 méthodes. Il serait d’ailleurs
intéressant de tester ces méthodes sur un jeu de données contenant uniquement des séquences
provenant de patients traités.
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Rappelons que pour identifier des pressions de sélection s’exercant uniquement sur certaines
branches, une des premiéres approches proposée (Z. Yang 1998) reposait sur la spécification a
priori des branches d’intérét. Cette approche reposait sur I’'hypothése que le reste des branches
était soumis a une méme pression de sélection uniforme. Si cette hypothese n’était pas vérifiée
(notamment avec un nombre de taxons important), un biais pouvait apparaitre et augmenter le
nombre de faux positifs : une branche de premier plan est faussement détectée sous sélection
positive.
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3.4 LIMITES : ETUDE DU SARS-CoV-2

Je présente ici des analyses préliminaires réalisées dans le cadre de I'étude de la
convergence chez le SARS-CoV-2. En mai 2020, nous nous sommes posé la question d’appliquer la
composante émergence de ConDor aux premieres séquences de SARS-CoV-2 disponibles a cette
époque telles que récupérées depuis la base de données du GISAID?. Plusieurs limites & I’analyse
de ces données se sont alors imposées a nous.

Tout d’abord ConDor a été développé pour I'étude de séquences en acides aminés et malgré
I’évolution rapide de ce virus, les séquences protéiques n’étaient pas suffisamment divergentes
pour permettre leur analyse directe avec notre méthode. Nous nous sommes alors penchés sur la
possibilité d’établir une version nucléotidique de ConDor.

Comme nous l'avons montré, les performances de la composante émergence de ConDor
dépendent en grande partie de la bonne représentation des données par le modele nul. Pour
vérifier ce critere, nous avons comparé les fréquences des nucléotides obtenues par simulation
avec celles des données réelles. Comme représenté Figure 30, les fréquences des nucléotides C et
T (U) n’étaient pas bien simulées avec le modele nul inféré sur les données. Il y avait en effet une
forte dérive des séquences du SARS-CoV-2 vers une augmentation de I'usage de la thymine et une
réduction de l'usage des cytosines. Cela a d’ailleurs été confirmé dans le travail de (Rice et al.
2021). Dans notre expérience ,nous avons utilisé les fréquences d’équilibre estimées par
maximum de vraisemblance. En essayant de définir manuellement des fréquences avantageant
I’émergence de T et la disparition de C, nous n’avons pas non plus réussi a simuler correctement
I’évolution des séquences de SARS-CoV-2.

Notre approche repose en grande partie sur la reconstruction phylogénétique des séquences, ce
qui s’avere étre une tache difficile pour les données SARS-CoV-2 (B. Morel et al. 2021). Une
mauvaise reconstruction de la racine ainsi que la présence de nombreuses multifurcations (un
nceud interne ayant plus de 2 enfants) pourraient impacter I'étape de reconstruction de
séquences ancestrales essentielle a I'inférence du nombre d’émergences des mutations.

15 https://www.gisaid.org/
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Figure 30: Comparaison de la fréquence des nucléotides dans les vraies données et dans les simulations apres
différents temps d’évolution.

Close, Medium close, Medium far et Far correspondent a I’éloignement (somme des longueurs de branches) des
séquences par rapport a la racine.

Ces résultats préliminaires démontrent que méme si notre méthode a été concgue pour I'analyse
des virus, il est nécessaire que les séquences soient suffisamment divergentes et que des modeéles
d’évolution permettent correctement de modéliser I’évolution des séquences.

Nous n’avons pas réitéré I'analyse des données SARS-CoV-2 depuis mai 2020 et sans doute qu’en
tenant compte de I’évolution des séquences et des améliorations faites dans les reconstructions
phylogénétiques de ce virus, nous aurions aujourd’hui des résultats différents. Toutefois en
I’absence de phénotype associé aux séquences de SARS-CoV-2 nous nous attendons a trouver de
nombreuses émergences de mutations dont on ne pourra pas conclure qu’elles présentent un
avantage évolutif pour le virus ou pas.

J’ai collaboré a une revue de la littérature sur les origines du SARS-CoV-2 publiée en 2021 dans le
journal Comptes Rendus Biologie (Zhukova et al. 2021).
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3.5 CONCLUSIONS

Dans ce chapitre, j’ai présenté ConDor, une méthode de détection de mutations de convergence
pour de grands alignements protéiques. Son fonctionnement repose sur deux composantes. La
composante émergence s’appuie sur des simulations et la composante corrélation utilise
BayesTraits (Pagel 1994; Pagel et Meade 2006). ConDor a été congu en premiére intention pour
I’étude de la convergence moléculaire chez les virus. Appliqué a un jeu de données de la reverse
transcriptase du VIH-1 constitué a 20% de séquences annotées convergentes, ConDor a permis de
détecter plus de la moitié des DRMs avec une précision autour de 80%. L'usage de ConDor chez
les virus n’est pas limité a la recherche de résistances et pourrait sans doute étre employé dans le
cas de changement de contraintes sélectives comme un changement d’h6te par exemple.

Cette méthode est présentée en détail dans l'article joint (partie 3.2) dans lequel nous avons
montré que I'utilisation de ConDor n’était pas limitée a I’étude des virus. En particulier, ConDor a
permis de détecter des mutations liées a des changements de la longueur d’onde d’absorption
d’une protéine photosynthétique chez les poissons et des changements de métabolisme chez les
plantes. En comparaison avec d’autres méthodes (FADE et PCOC), ConDor s’est révélé
particulierement adapté a I'étude de la convergence moléculaire lorsque la connaissance du
phénotype est limitée ou quand le prédicteur du phénotype est imparfait.

Sur données synthétiques reproduisant I'évolution de séquences du VIH-1, nous avons obtenu des
résultats proches des vraies données. Cette analyse a permis de montrer que la composante
émergence de ConDor était sensible au changement de modéle et que cela se traduisait par une
baisse de précision sur les vraies données. Nous avons montré sur données simulées que ConDor
témoignait d’une excellente précision indépendamment du modele utilisé dans I'analyse, grace a
la composante corrélation. Méme si les simulations ne sont pas tout a fait réalistes, elles
confirment la capacité de ConDor a détecter de maniére précise les mutations de convergence.

FADE, encore en développement mais disponible dans la suite logicielle Hyphy (Pond, Frost, et
Muse 2005) s’est avéré étre une méthode concurrente trés intéressante. Les motivations sont
d’ailleurs trés semblables a celles de ConDor puisque FADE cherche s’il existe un biais de
substitution vers certains acides aminés a chaque position et dans certaines branches
sélectionnées a priori. Sur un petit jeu de données (métabolisme des sedges), FADE s’est révélé
plus performant que ConDor. En revanche, sur les jeux de données réelles VIH-1 et rhodopsine,
ConDor est apparu plus performant. De méme, sur les données synthétiques, a précision
équivalente, ConDor a obtenu un meilleur rappel.

ConDor présente I'intérét de travailler a I’échelle des mutations et non pas des positions. Il permet
donc de déterminer quel acide aminé émerge plus souvent qu’attendu dans la condition d’intérét.
Par ces aspects il se rapproche des méthodes de détection de sélection directionnelle comme
FADE auquel nous nous sommes comparés. D’autre part, I'annotation du phénotype est
seulement nécessaire au niveau des taxons existants ce qui limite les incertitudes sur la
reconstruction ancestrale du phénotype. Finalement, la composante émergence peut étre utilisée
seule, lorsqu’aucune donnée phénotypique n’est disponible par exemple. Les résultats de cette
composante peuvent alors étre utilisés comme premiere approximation de convergence
moléculaire.
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3.6 PERSPECTIVES

Dans la partie discussion de I'article, nous avons évoqué la possibilité d’améliorer la composante
émergence de ConDor par une approche analytique. Cela permettrait a la fois de réduire le temps
de calcul de cette composante et de tester des modeles mixtes plus complexes (et donc plus
gourmands en calcul) que les modéles markoviens qui sont le principal défaut de notre approche.
Lors des travaux préliminaires de cette thése, nous avions par exemple testé la théorie des valeurs
extrémes pour estimer la probabilité des mutations observées dans les données. Comme certaines
des hypotheses nécessaires n’étaient pas respectées par nos données (données discretes et non
continues, distribution du nombre d’émergence ne pouvant pas étre approximée par des lois de
probabilités usuelles) cet axe de recherche n’a pas pu aboutir. Nous restons convaincus que des
travaux dans cette direction pourraient étre utiles.

Dans le chapitre précédent nous avons vu qu’il existait plusieurs méthodes de détection de
convergence ainsi que des méthodes de sélection pouvant étre assimilées a de la détection de
convergence. Ces méthodes reposent sur des définitions parfois différentes de la convergence ou
ont des buts différents : recherche de mutations, positions, genes... Selon leur définition elles sont
également concues pour I'étude de quelques séquences ou de grands alignements. Une
comparaison équitable de ces différentes méthodes se révele donc difficile. Dans ce chapitre, nous
avons par exemple comparé PCOC, adapté a la détection de positions avec FADE et ConDor,
adaptés la détection de mutations. Pour comparer ces deux types de résultats, nous avons ajusté
les détections de PCOC aux mutations ce qui introduit sans doute un biais. Par ailleurs, les
différentes méthodes reposent sur des statistiques et des seuils de significativité différents (p-
valeur, facteur de bayes, probabilités postérieures) a I'origine de biais possible en faveur ou en
défaveur de la méthode. Une vigilance doit donc étre apportée quant aux choix des seuils de
significativité pour inférer les performances d’une méthode vis-a-vis d’'une autre. Dans nos
travaux, nous avons fait le choix de privilégier la précision au détriment du rappel car nous ne
cherchions pas a caractériser de nouvelles mutations convergentes mais a retrouver celles
connues dans la littérature. Les seuils que nous avons défini pour les deux composantes de ConDor
sont donc plut6t stringents et une véritable analyse de I'impact des seuils de significativité en
fonction de la taille des jeux de données, du nombre de taxons convergents etc., sera a mettre en
avant pour valoriser cette méthode.

De maniere générale, la détection de convergence est un domaine de recherche qui pourrait étre
amélioré par des définitions plus claires des objectifs des différentes méthodes et de leur champ
d’application. Combiné a des jeux de données simulées de convergence réalistes, cela permettrait
une comparaison juste des différentes méthodes afin d’aider d’éventuels utilisateurs dans leur
choix. De nombreuses méthodes présentées dans le chapitre 2 ne sont d’ailleurs pas facilement
téléchargeables ou utilisables pour un utilisateur non averti. C'est pourquoi nous proposons
ConDor a la fois sous la forme d’un site web et d’un standalone facilement utilisables.

105



Présentation des données et du probléme

4 ETUDE DE LA RESISTANCE AUX TRAITEMENTS CHEZ LE VHC

Dans ce chapitre je me suis intéressée a I’étude de la résistance chez le virus de I’hépatite C (VHC).
Pour ce projet j'étais sous la supervision d’Etienne Simon-Loriere. Grace a une collaboration avec
Médecins sans Frontiéres (MSF) et I'Institut Pasteur du Cambodge, nous avons eu acces a des
échantillons de patients traités contre le VHC en échec thérapeutique. La question générale
abordée dans ce chapitre est relativement similaire au chapitre précédent puisque j'ai cherché a
identifier des mutations de résistance dans des génomes viraux. La structure des données est
toutefois différente puisque j’ai analysé ici des données de séquencage de nouvelle génération
sur un nombre limité d’échantillons.

Je présente ici les résultats de I'assemblage des génomes viraux du VHC et de leur analyse sous la
forme d’une publication en préparation. En particulier, j'ai exploré la présence de résistances
avant et apres traitement dans des séquences consensus ainsi qu’au niveau de la population virale
par I’étude des variants mineurs.

4.1 PRESENTATION DES DONNEES ET DU PROBLEME
Des échantillons de plasma ont été prélevés chez 21 patients infectés par le génotype 6 du VHC
en échec thérapeutique aprés un traitement antiviral. Les échantillons plasmatiques de ces
patients avant administration du traitement ont également été récupérés. Nous avons également
demandé a avoir acces a des échantillons de patients traités avec succés a des fins de
comparaison. L'origine des différents échantillons auxquels nous avons eu accés est résumée
Figure 31.

Patients en échec
thérapeutique

échantillonage
21 patients en échec thérapeutigue
traitement de
12 semaines

8 semaines aprés
arrét du traitement
Sofosbuvir / Daclatasvir

Patients infecté avec le
geénotype 6 du VHC j
N ]

Patients avec réponse
virologique durable (guérison)

échantillonage

21 patients en échec thérapeutique
30 patients traité avec succes

Figure 31 : Provenance des différents échantillons plasmatiques des patients infectées avec le génotype 6 du VHC.

Les objectifs de ce projet étaient multiples. Tout d’abord nous devions séquencer et assembler les
génomes complets du VHC de ces échantillons afin de venir augmenter le nombre de génomes
viraux du génotype 6. Ensuite, nous avons cherché a comprendre les causes de |'échec du
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traitement chez ces patients en étudiant les variations génétiques au niveau des séquences
consensus ou dans la diversité intra-hote virale avant et aprés le traitement. Nous avons pour cela
utilisé comme référence les patients traités avec succes. Ce deuxieme aspect du projet avait pour
but d’indiquer a MSF si un dépistage systématique des mutations de résistance était nécessaire
avant administration du traitement.

4.2 ARTICLE : GENOMIC VARIATIONS ASSOCIATED WITH DRUG RESISTANCE IN HCV
GENOTYPE 6 INFECTED PATIENTS FAILING DAA-BASED THERAPY.
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Article : Genetic variations associated with drug resistance in HCV genotype 6 infected patients
failing DAA-based therapy

Genomic variations associated with drug resistance in HCV
genotype 6 infected patients failing DAA-based therapy.

Marie Morel, Matthieu Prot, Janin Nouhin, Jean-Philippe Dousset, Etienne Simon-Loriere* &
Philippe Dussart*

Médecins Sans Frontieres — France, Phnom Penh, Cambodia

Abstract

Background: In 2016, Médecins Sans Frontieres (MSF) conducted in Cambodia a project aiming at
screening and treating patients infected with the Hepatitis C virus (HCV) with a regimen of
Sofosbuvir and Daclatasvir (SOF+DCV). Despite a high rate (95%) of sustainable viral response 12
weeks after the end of treatment (SVR12), a few treated patients had experienced treatment
failure. In the present analysis, we explored if genomic variations at the consensus level or in the
intra-host diversity could cause treatment failure for selected patients infected with HCV
genotype 6 (GT6), as drug resistance for this genotype is still poorly characterized. In addition, we
aimed to investigate the interest in performing drug resistance screening before direct-acting
antiviral (DAA) medication.

Methods: The analysis was conducted on samples obtained from 16 selected HCV-infected
patients presenting treatment failure and 29 successfully treated patients. Focusing on the NS5A
and NS5B proteins targeted by DCV and SOF, respectively, we studied variations at the consensus
level at baseline (pre-treatment) and after failure, and in comparison to mutations observed in
the pre-treatment samples of the successfully treated patients. We also explored minor variants
to understand the effect of DAA treatment on intra-host diversity.

Results: We identified several mutations linked to DAA failure at the consensus level, especially
with the acquisition, in post-treatment sequences, of either known resistance-associated
substitutions (RASs) or mutations at resistance-associated positions. For 94% (15/16) of the
samples, we also observed a significant decrease in nucleotide diversity after treatment. At
baseline, only four samples presented mutations at resistance-associated positions, and no known
RAS.

Conclusions: Overall, we cannot advise for resistance screening in GT6 prior to treatment and most
mutations identified in this study should be further validated with in vitro phenotypic
experiments. A study of genomic variations was done thanks to the sequencing of new complete
genome sequences of HCV GT6, some of which are of undefined subtypes.

Introduction

Hepatitis C virus (HCV) can cause severe chronic liver disease and constitutes a major threat to
human health, infecting approximately 71 million people worldwide. The development of direct-
acting antivirals (DAAs) has been a breakthrough in the treatment of HCV, allowing sustainable
viral response (SVR) rates of 90-95% to be achieved for most genotypes (GTs) (Falade-Nwulia et
al. 2017).
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Nevertheless, HCV remains a major concern for public health in absence of a preventive vaccine
and with the risk of emergence and spread of DAA resistance-associated substitutions (RASs),
which can compromise the effectiveness of DAA-based therapies (Lontok et al. 2015; Sarrazin et
al. 2016; Kai et al. 2017; Pawlotsky et al. 2018; Dietz et al. 2018; Perales et al. 2018). It has been
shown that RASs can have an impact on treatment outcome even at low frequency as they can be
selected and become major variants. The clinical relevance of minor variants present at 1-15% is
however still being discussed (Pawlotsky 2016; Paolucci et al. 2017; Perales et al. 2018; Nguyen et
al. 2019).

HCV is genetically highly diverse, and its classification has recently expanded with currently 8
distinct GTs characterized (1-8),  further  subdivided into 90  subtypes
(https://talk.ictvonline.org/ictv_wikis/flaviviridae/w/sg_flavi/56/hcv-classification, 2019). HCV
GT1 is globally distributed, while other HCV genotypes are geographically restricted. For instance,
HCV GT2 and GT5 are highly prevalent in West Africa (Markov et al. 2009; Shenge, Odaibo, and
Olaleye 2019), GT3 in the Indian subcontinent (Narahari et al. 2009), GT4 in North Africa and the
Middle East (Gower et al. 2014), and GT6 in China and Southeast Asia (Pybus et al. 2009; Gower
et al. 2014; Blach et al. 2017).

If treatment effectiveness has been largely studied for genotypes 1 and 3, the two most common
GTs, itis only until recently that several studies have evaluated the efficacy and safety of DAAs for
patients infected with GT6 and living in China (Wu et al. 2019), Myanmar (Hlaing et al. 2019)
Cambodia (M. Zhang et al. 2020) or Vietnam (Due et al. 2020). RASs in GT6 are thus still poorly
characterized, with data available only for a few subtypes and treatments (Gottwein et al. 2018;
Pham et al. 2018; Han et al. 2019; Sarrazin 2021).

In 2016, in collaboration with the Ministry of Health of Cambodia, Médecins Sans Frontiéres (MSF
— Doctors without borders) started a pilot program providing free of charge HCV screening and
treatment to any patients seeking HCV care in Cambodia (M. Zhang et al. 2020). The phylogenetic
analysis of 3 000 HCV sequences available from this program revealed that GTs 1 and 6 were the
most predominant (46% of each) in the country. Within GT6, the most common viral subtypes
were 6e (44%) and 6r (23%) (Nouhin et al. 2019). Considering the high proportion of GT6
circulating in Cambodia, we further investigated genomic variations of HCV GT6 that might be
associated with DAA treatment failure (TF) using a next-generation sequencing approach.

Results

Genome Reconstruction

Among 21 patients experiencing treatment failure, HCV full-length genome sequences at pre-
treatment and post-treatment time points were obtained for 16 patients. Four patients had HCV
genome sequences at only one timepoint, either pre-treatment (n=2) or post-treatment (n=2). We
could not reconstruct any genome sequence in one patient. Additionally, HCV genome sequences
at pre-treatment timepoint were reconstructed for 29 out of 30 patients achieving SVR12
(referred to as control sequences afterward). In total, we reconstructed 65 full-length HCV
sequences from 49 different patients. Samples from patients who had experienced TF were
named from HCVO1 to HCV33 and control samples from HCV101 to HCV130.
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Reconstructed genomes were 9339-9535 nucleotides (nt) long (5’ et 3’ UTR included) and each
contained a single ORF of 9033-9069 nt which encode for a 3011-3023 amino-acid long
polyprotein. The length of the polyprotein was constant for a given patient between pre- and post-
treatment sequences.

The average sequencing depth for the 65 full-length sequences was 40,000x. However, 7 samples
(pre-treatment: n=3 and post-treatment: n=4) did not reach a coverage higher than 10,000x
(Supplementary Table S1 and S2). This threshold of 10,000x has previously been defined as a limit
to identify minor variants present in at least 1% of the viral population with 99.9% confidence
considering a noise level of 0.5% (Soria et al. 2018). In particular, two samples (HCV05 and HCV11)
presented post-treatment coverage of 417x and 351x which affected the reliability of their minor
variants frequencies estimations. On average post-treatment samples lead to lower sequencing
depth than pre-treatment samples (p-value t.test = 0.04) without being associated with lower viral
loads (Supplementary Table S1).

Phylogeny and genotyping

We reconstructed a maximum likelihood phylogeny using the 65 novel complete sequences
alongside reference sequences (one sequence per each known subtype of HCV GT6 and sequences
of undefined HCV GT6 subtypes) retrieved from ICTV (Lefkowitz et al. 2018) and ViPR (Pickett et
al. 2012) databases (Figure 1). Each pair of sequences obtained from a given patient clustered
together. Additionally, there was no specific clustering of sequences obtained from patients with
TF compared to samples obtained from successfully treated patients.
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Figure 1: Phylogeny of HCV GT6 complete genomes. The names of the newly sequenced genomes are highlighted with
colors. Different colors stand for different subtypes which are indicated at the end of each name. The grey disks on
branch nodes represent bootstrap supports. They ranged from 48 to 100. The tree scale indicates branch lengths of 1
substitution per site.

110



Etude de la résistance aux traitements chez le VHC

Most of our samples clustered within the previously known subtypes 6a-6xh which was confirmed
by the pairwise distance (>85% similarity with other sequences of the subtype) (Supplementary
Figure S1). Samples HCV115, HCV106, and HCV18 did not cluster with known lineages and we
could not find three isolates (partial CDS of core/E1 and NS5B or complete sequence) that shared
>85% similarity with them (D. B. Smith et al. 2014; C. Li et al. 2015; Charlotte Hedskog et al. 2019).
Surprisingly, sample HCV04 was not from GT6 but subtype 1a. We used it as an outgroup to root
the tree. As subtype 1a is one of the most studied subtypes we kept this pair as a “positive” control
to evaluate our approach on RASs. The summary of sample genotyping is presented in Table 1.

Genome lengths were variable between and within subtypes, demonstrating the high genetic
diversity of GT6 (Supplementary Table S1 and S2). NS5B, which is known to be a highly conserved
protein, was always the same length between different subtypes.

Table 1: Samples from HCV-infected patients for which complete genomes were reconstructed. Samples noted with
low had post-treatment sequences with sequencing depth lower than 500x. Samples annotated with (A) or (B) correspond
to uncomplete pairs for which we could only reconstruct the genome before (A) or after (B) treatment. Samples
annotated with ¥ could not be sequenced.

Subtype | Sample ID « Control » Sample ID « Treatment failure»

6e HCV108, HCV119, HCV121, HCV122, HCV124, HCV01, HCVO06, HCV10, HCV30
HCV125

6p HCV101, HCV102, HCV103, HCV117, HCV120, HCV22, HCV33
HCV126

6q HCV107, HCV111, HCV116, HCV118, HCV127 HCV23

6r HCV104, HCV105%, HCV109, HCV110, HCV112, HCV11'", HCV14, HCV15, HCV16,
HCV123 HCV17, HCV24(B), HCV29, HCV32(A)

6s HCV113, HCV114 HCV27(A)

6xc HCV129, HCV130 HCV03(B)

6xf HCV128 HCVO5 "%

6 HCV18, HCV28+%

6 HCV115

6 HCV106

la HCV04

Mutations on NS5A and NS5B consensus sequences

We first explored the presence of RASs at the consensus level either at baseline in pre-treatment
sequences or post-treatment sequences. Mutations found at resistance-associated positions that
were not known as RASs for GT6 were defined in this manuscript as resistance-associated
polymorphisms (RAPs). RAPs are therefore mutations found at positions associated with
resistance, but which have never been shown experimentally to induce DAA resistance in GT6.
Some RAPs can however induce resistance (with experimental validation) in other HCV GTs. This
analysis was conducted at the amino acid level to focus on non-synonymous mutations which
could have an impact on the protein structure.

Post-treatment mutations

Here we investigated breakthrough mutations in NS5A and NS5B regions that could have emerged
in response to treatment. We thus examined amino-acid changes between pre- and post-
treatment consensus sequences in the 16 complete sample pairs (4 pairs were uncomplete). To
avoid finding emergent mutations that are not directly related to treatment, we removed from
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the analysis mutations also found in our control sequences, i.e., sequences from patients who
achieved SVR12.

For eight sample pairs (50%), we found mutations in the post-treatment consensus sequence that
were not found in the corresponding pre-treatment sequence (Table 2) or the control sequences.
Four of these mutations were found on resistance-associated positions (positions 30 and 31 for
NS5A and 282 for NS5B) out of which two were known RASs. Indeed, $S282T is known to reduce
susceptibility to SOF (Lam et al. 2012; Han et al. 2019) in GT1 to GT6 and Q30R confers resistance
to DCV for subtypes 1a and 4a. RAP S30G has been shown to confer resistance to DCV for subtype
1a and GT4 (Sorbo et al. 2018) and RAP L31I for subtypes 1a and 3a (Sorbo et al. 2018). In GT6,
RAP L31I was shown to have a slight impact on the effect of DCV in vitro (McPhee et al. 2019) but
not to the same extent as the resistance conferred by the RAS L31M (not found here).

We checked if these breakthrough mutations were already present in minor variants before
treatment and if their frequency increased in response to treatment. None of the breakthrough
RAS nor RAP were found as minor variants at baseline. However, in NS5B, R81K was found at 34%
in the pre-treatment sequences from sample HCV30, S206N was found at 13% in sample HCV29,
and 1323V at 31% in sample HCV18. Regarding NS5A, K107E was found at 37% in sample HCV04.
Table 2: Breakthrough mutations found only in HCV-infected patients experiencing TF in response to treatment at

the consensus level.
In bold are the known RAS. Mutations noted with 1 were found on resistance-associated positions.*: stop codon

Subtype |[Sample ID Mutations on NS5A | Mutations on NS5B
6e HCV30 L3111 R81K, C262R
6p HCV33 K212R, V564L
6q HCV23 N125K
6r HCV11 V52l R591Y, *592R

HCV29 S206N, S282T*, L285F
oxf HCVO05 S30G? K151R, A335S, 1363V
6 HCV18 1323V
1a HCV04 Q30R?, K107E

Mutations identified by Geno2Pheno for HCV03(B) and HCV24(B) and not found in control
sequences from the same subtype are presented in supplementary table S3. Without the
corresponding baseline sequences, we cannot know If the mutations observed are breakthrough
or not.

Baseline mutations

Resistance may not only be developed in response to treatment but could already be present at
baseline in patients associated with TF (Lontok et al. 2015; Paolucci et al. 2017; McPhee et al.
2019; Sarrazin 2021). Mutations at baseline were analyzed using the Geno2Pheno algorithm
(Kalaghatgi et al. 2016) by comparing with the closest reference viral sequence. Of all the
mutations found at baseline, we only kept those that were found exclusively in TF-associated
sequences. Indeed, if for a given subtype a mutation was found in the control sequences, it is
probably not associated with resistance. In total, we analyzed 18 samples having pre-treatment
sequences, including sample HCV04 from GT1.

Among 18 samples, four samples had baseline mutations at positions associated with resistance
in NS5A (noted with tinTable 3). NS5A RAPs C54H, M62E and G28K have not been shown to confer
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resistance to DCV in GT6 and only RAP Q62L is known to reduce susceptibility to DCV in other GTs
(Sorbo et al. 2018).

The analysis of NS5B showed several mutations that have never been described as RAS, except
mutations at position 237 (H237N of HCV subtype 6p and E237A of HCV subtype 6r) which were
found in two samples (Table 3). Mutation at position 237 in NS5B is not usually described as
associated with resistance but Xu et al. (2017) described a slight decrease in SOF susceptibility for
mutation N237S in GT6a. Similarly, E237G was shown to reduce susceptibility to SOF (1.3-fold
change) in a GT1a replicon assay (D. Wyles, Mangia, et al. 2017). We also noted that mutation
Y203H was found in five samples of subtype 6r (3 times associated with C575S), which could be
an indicator of convergent evolution. However, in HCV subtype 6e histidine (H) at position 203 is
the wild-type amino acid.

Overall, there was no clear indication of resistance at baseline which could be observed at the
consensus level for NS5B protein and only hypothetically for NS5A. All polymorphisms found at
baseline on NS5A and NS5B resistance-associated positions are shown in Supplementary Tables
S4 and S5.

Table 3: Baseline mutations found exclusively in sequences from HCV-infected patients experiencing TF. Mutations
noted with * were found on resistance-associated positions.

Subtype [Sample ID |NS5A mutations NS5B mutations
be HCVO01 163L, A135N D202E, R206K, A273T
HCV06 C54H:, V83T, H159Q, S174T, S181G  [D66H, H203Y, R566Q
HCV10 R41K, Y161F L471, R206Q
HCV30 Q62L:, V1531, T213M S29A
6p HCV22 1521, M62E?, T64E, D103G 1131S
HCV33 R6K, R123K, T213Q 1131M, K181R, S227T, H237N, V338A, T364S,
L392M, V4421, V552T, V564M, L587W
60 HCV23 D352E, L362M
6r HCV11 Q44R, T204N \V59M, Y203H, R234C, E237A, S334G, V454,
1520V, C575S
HCV14 134V \V57L, T1491, Y203H, T235V, N257S, C575S
HCV15 G28K!, R41Q, Q44R, T64S, A146T,
V156l
HCV16 IA114G, E116D, N127S IA94T, A185E, R270Q, A324S, A327T, D353E,
\V4501, M469T
HCV17 V991, Q125H, A197V, V198A, A207T |A9T, 1116V, Y203H, V450I, C575S
HCV29 R176T Y203H, D353H, V389T, A488V
HCV32(A) [N127H, V131T, A146T, T213S K77N, Y203H, S206G
6s HCV27(A) [K73R, T116N, V119A V591, N310D, A487G, V585I
6xf HCVO05 IT21S, T64A, K73R, H75V, T79M, 111V, D73A, Q461A
\V124R, Y129F, L158I, V173
6 HCV18 C53S, G125K, S176T, S180H T85V, S131T, K181R, 7248V, 1520V
la HCV04 E181D, 1144V S5T, D135Q, T213N, N444D, S506N

Low-frequency variants at resistance-associated positions

As patients were sampled 12 weeks after the end of treatment, RASs could have disappeared from
the consensus but still be present as low-frequency variants. It has also been shown that RASs
present at baseline in low-frequency variants could be selected during treatment (Hedskog et al.
2015; Kai et al. 2017; Perales et al. 2018; Sarrazin 2021).
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The analysis of the NS5A region showed that low-frequency variants at baseline (pre-treatment)
did not appear to be associated with DAA resistance (Table 4). The variants found were not known
as RAS and most of them were also found at consensus in other samples for the same subtype or
in the sensitive samples which are detailed in supplementary table S5. Low-frequency variants
M28R, C54S, M62T, and A92S were the only possible RAPs that could explain TF. Moreover, C54S
and A92S were found at a frequency equal to or higher than 10%, a frequency at which baseline
RAS have already been suspected to be selected upon treatment (Perales et al. 2018). None of
these RAPs were however found in post-treatment samples either at consensus or in the low-
frequency variants.

Table 4: Low-frequency variants found at resistance-associated positions. Mutations in bold are RAS. Underlined
mutations were not found at consensus in patients successfully treated, they are likely RAPs. Between brackets is noted

the frequency associated with each minor variant. *: stop codon. S282T?: possible footprint of an ancient T at position
282. low: lower confidence for post-treatment low-frequency variants.

Pre-treatment samples Post-treatment samples
Subtype [Sample ID [NS5A NS5B NS5A NS5B
6e HCVO01
HCV10 V28M (1.7%) P58S (4%)
HCV30 C54Y (37%), C54S (10%), S30A (7%)
L62Q (34%)
HCV06 H54Y (2.5%)
6p HCV22 M28R (1%)
HCV33 M62T (1.2%) L320* (1.1)
6q HCv23 V28M (1.8)
6r HCV14 S282T? (8%)

HCV15 V62A (6%), A92S (15%)
HCV16 V62A (2%)

HCV17  |[V62A (2%) L320* (1%)
HCV11low T54A (5%)
HCV29  [T28A (7%), V62A (1.5%)
6xf HCVO5'ow
6 HCV18 V3211 (1%)
1a HCVO04 R30H (3.9%), YO3H (1.4%)

Interestingly, in one sample of subtype 6e (HCV30), the RAP Q62L found previously at baseline
(Table 3) was associated in pre-treatment sequences with L62Q at a frequency of 34% (Table 4).
However, in post-treatment sequences, we could only find the leucine (L) at position 62. Thus, the
wild-type amino acid Q at position 62 which were present at 34% in pre-treatment samples
disappeared after treatment in sample HCV30.

After treatment, we found RASs in the low-frequency variants of NS5A in samples HCV10 and
HCVO04 (highlighted in bold in Table 4). In sample HCV04 we observed a RAS at position 30 at
consensus level after treatment, which means that both major and minor variants at this position
are RAS. Interestingly, minor variant R30H was obtained through two substitutions in the same
codon that always occurred concomitantly.
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In sample HCV14, we found two minor variants at codon 282 in NS5B that occurred on positions
1 and 2 of the codon. The one at the second position results in a resistance mutation (5282T), but
as both variants occurred together, they resulted in a silent mutation in post-treatment
sequences. In the pre-treatment sequence, the codon usage was almost exclusively AGC (99.9%)
and in the post-treatment sequence, we observe both codons AGC (~92%) and TCC (~8%). Even
though they both encode for a serine, during treatment there must have been an intermediate
state being either TGC (encoding for a cysteine) or ACC (encoding for a threonine, associated with
resistance).

Treatment bottleneck effect on the nucleotide diversity in response to treatment

Finally, we investigated the effect of treatment on viral nucleotide diversity. Intra-host viral
diversity was compared between samples using an unbiased metric (Zhao and lllingworth, 2019)
which takes into account the coverage and length of the samples.

We observed a strong decrease in the nucleotide diversity after treatment for all samples except
sample HCVO1 (Supplementary Figure S2). The difference in distribution was highly significant
between pre- and post-treatment samples, as illustrated in Figure 2. Interestingly, the viral
population from pre-treatment TF samples presented nucleotide diversity comparable to control
samples that did achieve SVR12 (t-test p-value=0.11).
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0.01

Diversity index

0.00

-0.01
Pre-treatment, SVR12 Pre-treatment, TF Post-treatment, TF

Figure 2: Distribution of the nucleotide diversity in pre- and post-treatment samples and samples achieving SVR12.
Paired t-test p-value=1.46e-4 between pre- and post-treatment samples. Independent t-test p-value=0.113 between pre-
treatment samples with TF and achieving SVR12. Independent t-test p-value=1.1e-6 between post-treatment samples
with TF and pre-treatment samples achieving SVR12. The dotted lines inside the violin plots represent the first, second,
and third quartiles. The white circles represent the diversity index for one sample. We only plotted the diversity index for
the 16 complete sequence pairs.

Discussion

In this work, we explored if genomic variations at the consensus level or in the intra-host diversity
could cause treatment failure for patients infected with HCV genotype 6 (GT6), as drug resistance
mutations for this genotype are not exhaustively characterized.

To this aim, we selected 20 GT6 HCV-infected patients (16 with complete and 4 non-complete
sequence pairs pre- and post-treatment) who failed to achieve SVR12 when treated with a
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SOF/DCV regimen. We explored genetic variation in NS5A and NS5B which are the target of DAA
at the level of consensus or intra-host viral diversity in pre- and post-treatment sequences,
compared with GT6 sequences obtained from 29 successfully treated patients as controls.

At the consensus level, we identified the fixation of RASs (S282T in HCV29 NS5B and Q30R in
HCV04 NS5A) and RAPs on NS5A (L31l in HCV30 and S30G in HCVO5) in 20% of TF patients 12
weeks after the end of treatment. Some sequences may have been resistant prior to treatment,
and we found baseline RAPs (C54H, Q62L, M62E, G28K on NS5A and possibly H237N and E237A
on NS5B) in 6 samples. We also found recurrent baseline mutations in NS5B, present only in
patients associated with TF, which could be interesting candidates for resistance (Y203H and
C575S).

Within their host, RNA viruses circulate as a swarm of variants and RASs or RAPs may exist at low
frequencies prior to treatment. We found evidence of resistance in the low-frequency variants
with 3 RASs (P58S, R30H, and Y93H) and 2 RAPs (S30A and T54A) in NS5A after treatment, while
we found a possible genetic footprint of RAS S282T in HCV14 and RAP L320* in HCV33 in NS5B.
Indeed, the change in codon usage a position 282 is coherent with observations made in (Andreas
Walker et al. 2017) where they report a viral breakthrough of a patient treated with a regimen of
SOF/DCV. At the time of the breakthrough, they found that S282T was predominant and then
disappeared during follow-up. After treatment, they still noticed a change in the codon usage at
position 282 after the reversion toward the wild-type amino acid. At the pre-treatment timepoint,
indications for resistance at low frequency were weaker with the identification of 4 RAPs in NS5A
(M28R, C54S, M62T, and A92S) and 2 RAPs in NS5B (L320* and V3211) but no RAS.

We did not observe the emergence of mutations at the consensus level for half of the TF patients
and this figure rises to 75% if we look at the emergence of RAP or RAS. A hypothesis could be that
since the post-treatment samples were taken after 12 weeks of follow-up, most of the NS5B
mutations are likely to have disappeared as they are supposed to decrease the fitness of the
protein. It is also possible that resistance arose due to undescribed mutations or combinations
associated with DAA resistance. Interestingly, the sample for which we best explained the
treatment failure was our “positive” control: sample HCV04 from subtype 1a. In this sample, we
found one RAS at consensus after treatment and two in the low-frequency variants after
treatment. This confirms that resistance mutations have been well characterized for GT1, but that
further efforts are needed for GT6.

We observed a large reduction in nucleotide diversity after treatment in TF patients which
suggests good compliance. The observation of bottleneck in the nucleotide diversity was
previously done in adapting populations of HIV (Pennings, Kryazhimskiy, and Wakeley 2014) or in
HCV (R. A. Bull et al. 2011; Gutiérrez, Michalakis, and Blanc 2012; da Silva et al. 2017). This shows
that despite only a few RASs observed post-treatment in the low-frequency variants, there is a
clear effect of treatment on the viral populations. It is a further argument in favor of treatment
resistance occurring primarily in response to treatment.

In this work, we have studied a limited number of genetically diverse sequences, since belonging
to various subtypes of GT6. Even though positions associated with resistance were previously
characterized, on GT6 this is still an ongoing work. Thus, the RAPs we have proposed here, either
at baseline or newly acquired, have not been shown to confer resistance in GT6 and require
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experimental or structural validation. We believe that studying larger datasets could provide more
insights to identify RASs in GT6.

Overall, we found more signs of possible resistance on NS5A than on NS5B. Notably, it has been
previously shown that NS5A resistance mutations could be observed several months after
stopping treatment whereas in NS5B RASs tend to rapidly reverse towards the wild-type amino
acid (Hedskog et al. 2015; D. Wyles, Dvory-Sobol, et al. 2017; D. Wyles, Mangia, et al. 2017).
Follow-up with multiple time points throughout treatment and after cessation of treatment would
have been ideal to track changes in the genetic composition of the viruses.

The results on low-frequency variants should be taken with caution as only one RT/NGS run was
made per sample and some of the low-frequency variants could be sequencing errors. This is
particularly true for the post-treatment sample HCV11, which exhibits a coverage ranging
between 100 and 971 on the NS5A, NS5B region and for which we identified the post-treatment
RAP T54A on NS5A. Moreover, short-read NGS makes it more difficult to detect association of
mutations in the low-frequency variants.

Finally, this work provides interesting insights into the resistance of several HCV GT6 subtypes in
terms of consensus sequences, minor variants, and viral diversity. We hope that with the
sequencing of more samples of GT6 combined with directed mutagenesis experiments, these
leads will be further developed.

Material and Methods

Patient cohort

Between September 2016 and June 2019, 9,158 HCV-infected patients initiated a DAA regimen
containing Sofosbuvir (SOF) and Daclatasvir (DCV) in the framework of the pilot program set up
by MSF. The treatment efficacy was high, with 97.2% of patients achieving SVR12. In contrast,
2.8% of patients experienced treatment failure (TF) (Zhang et al. 2020). In the present study, we
selected a set of 21 patients who were infected with HCV GT6 and who had TF (Nouhin et al. 2019).
Plasma samples were obtained at two time points: (i) before treatment (pre-treatment) and (ii) at
12 weeks after stopping treatment (post-treatment). Additionally, we included pre-treatment
samples obtained from 30 patients successfully treated who achieved SVR12, as controls.

Resistance associated substitutions

We focused on non-structural proteins (NS) 5A and NS5B respectively targeted by DCV and SOF.
RASs in response to DCV and SOF have been described on positions 24, 28, 30, 31, 32, 38, 54, 58,
62, 92 and 93 for NS5A and positions 96, 159, 282, 289, 316, 320 and 321 for NS5B
(Bunchorntavakul, Chavalitdhamrong, and Tanwandee 2013; Z. Li et al. 2017). Our analysis
focused on HCV GT6. A drug RAS in HCV GT6 was defined as mutations that have previously been
shown to reduce the susceptibility of HCV GT6 for that specific drug. Considering the lack of data
for genotype 6 and its genetic diversity, we chose to retain all of the previously unknown
mutations observed in any of the resistance-associated positions and defined it as a resistance-
associated polymorphism (RAP). Only mutations that have previously been shown to decrease
response to the treatment in GT6, were considered as RASs.
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Library preparation and metagenomic sequencing

RNA was extracted from 140ul of plasma using the QiaAmp Viral RNA kit (Qiagen), followed by
TurboDNase treatment (Ambion) and purification using Agencourt RNAClean XP beads (Beckman
Coulter Genomics). We next depleted host ribosomal RNA (rRNA) using custom DNA probes and
RNAse H treatment as previously described (Matranga et al. 2014). rRNA-depleted samples were
purified using Agencourt RNAClean XP beads and eluted in 10ul of nuclease-free water (Ambion).
RNA was converted into double-stranded cDNA in two steps. First, RNA was reverse transcribed
using random primers and SuperScript IV (Invitrogen). Second-strand cDNA was generated using
E. coli DNA ligase, RNAse H, and DNA polymerase (New England Biolabs) and purified using
Agencourt AMPure XP beads. Libraries were then prepared using the Nextera XT DNA Library Prep
Kit (lllumina). The size and quality of the libraries were checked on a Bioanalyzer instrument
(Agilent), then pooled together and sequenced on an Illumina NextSeq500 (2 x 75 cycles or 2 x
150 cycles).

Genome assembly

Whole-genome assembly was done with de novo assembly and mapping to a reference genome.
We used Metaspades (Nurk et al. 2017) for the de novo assembly. Annotation of the reconstructed
contigs was done with DIAMOND Blastx (Buchfink, Xie, and Huson 2015) on the NCBI non-
redundant database. The reconstructed HCV contigs were then used as reference for the mapping.
In the case where they did not cover the entire genome, we filled the uncovered areas with a
reference sequence (from RefSeq NCBI database) of the subtype identified with DIAMOND Blastx.

Mapping of the reads on the reference sequence (either fully reconstructed de novo or a hybrid
sequence between de novo contigs and reference sequence from RefSeq) was then done using
the QIAGEN CLC Genomics Workbench (https://digitalinsights.qiagen.com). Paired-end fastq files
were first trimmed with Trimmomatic (Bolger, Lohse, and Usadel 2014) to remove Illumina
adapters and low-quality reads. Then we mapped the reads presenting 70% similarity and 70%
coverage with the reference sequence and extract consensus as new reference. On this new
reference, we mapped the reads with 90% similarity and 90% coverage and extract again the
consensus which we consider as the consensus sequence of the reads in our sample. The mapped
reads were finally extracted with SAMtools (Li et al. 2009) and sorted for low variants
identification and analysis. We visually checked the coherence of the mapping using IGV (Robinson
et al. 2011) and eventually adapt the stringency of the mapping (similarity, coverage) accordingly.
We ran RDP4 (Martin et al. 2015) using genotype reference sequences from the Los Alamos
database (https://hcv.lanl.gov/content/sequence/NEWALIGN/align.html) to seek recombination

events in the newly reconstructed genomes and did not find any.

Phylogeny

The phylogeny was reconstructed using the 65 complete sequences newly assembled and adding
one sequence from each known subtype and sequences from undefined subtypes. Nucleotidic
sequences were retrieved from ICTV and ViPR databases. We aligned them using MAFFT and
constructed the tree with iqtree, options: -m MFP -wsr -bb 1000 (Nguyen et al. 2015). Pairwise
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obtained with Itol (Letunic et Bork 2019). Alignment and reconstructed tree are provided in the
supplementary files “align.fa” and “align_tree.nwk”.

Variants detection at the consensus level

Variants at the consensus level were identified with Geno2Pheno (Kalaghatgi et al. 2016). We
analyzed with Geno2Pheno the consensus sequences of the pre- and post-treatment samples for
patients with TF as well as sequences from successfully treated patients. We added in our analysis
GT6 reference sequences from treatment naive patients to increase the number of control
samples (6p: n=2, 6r: n=5, 6q: n=7, 6e: n=10, 6xf: n=2). The whole results from Geno2Pheno are
given in the supplementary file “geno2pheno_results.tsv”.

We retained as interesting all mutations on NS5A or NS5B observed in the samples from patients
experiencing TF, which were not found in the sensitive sequences of the same subtype. Those
mutations can be observed either before (baseline mutations) or after treatment (breakthrough
mutations).

Low-frequency variants and diversity index

We used Ivar (Grubaugh et al. 2019) and Lofreq (Wilm et al. 2012) to call minor variants from the
bam files. We focused on variants with a frequency higher than 1% and found on resistance-
associated positions. Intra-host viral diversity was compared between samples using an unbiased
metric (Zhao et Illingworth 2019). In our analysis, we focused on variants with frequencies above
1% both among pre- and post-treatment samples. We only examined here positions associated
with resistance which are detailed in the “Resistance associated substitutions” section. Low-
frequency variants are noted with the format XposY, X being the major variant found at consensus
and Y the minor variant, for the given position pos.

Supplementary materials

Supplementary materials can be found in Annexes section 6.
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4.3 CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Dans ce chapitre, je me suis intéressée a la détection de DRMs avec une approche différente de
celle de ConDor. Jai cherché a caractériser de possibles DRMs dans un jeu de données constitué
d’échantillons de VHC prélevés avant et aprés administration d’un traitement antiviral. Ce travail
présente une grande part d’exploratoire étant donné que le génotype 6 du VHC est encore peu
caractérisé, que ce soit en termes de diversité (certains de nos échantillons sont de sous-type
inconnu) ou au niveau des DRMs. Les résultats que nous discutons dans I'article seront donc a
compléter par des analyses ultérieures.

Outre la recherche de résistances, ce travail présente I'intérét de venir enrichir le nombre de
génomes complets disponibles pour le génotype 6 du VHC avec I'assemblage de 65 nouveaux
génomes complets (45 en comptant un génome par paire). Ce travail explore également la
qguestion de la diversité virale intra-h6te. A ce propos, nous avons montré que si I'impact du
traitement ne se voyait pas forcément au niveau des séquences consensus, il se traduisait par une
réduction de la diversité génétique pour la quasi-totalité des échantillons.

Etant donné la petite taille de notre jeu de données, nous ne sommes pas dans un contexte de
recherche de convergence. En effet, la plupart des mutations que nous avons identifiées comme
possiblement associées a de la résistance dans nos échantillons sont uniques. Une perspective
intéressante a ce travail serait ainsi la recherche de DRMs sur de plus grands jeux de données.
Cela permettrait entre autres de pouvoir appliquer différentes méthodes de détection dont
ConDor. Notons que pour le VHC, il risque d’étre plus difficile de caractériser la résistance sur des
données échantillonnées en conditions réelles plutét qu’en conditions expérimentales. En effet,
dans le cas du VHC, les échantillons post-traitement sont prélevés apres arrét total du traitement
pendant plusieurs semaines. Dans le cas du VIH, le traitement n’est normalement jamais
interrompu et les pressions de sélection conduisant a I'’émergence des DRMs sont donc
constantes. Dans ce sens, la caractérisation des DRMs pour le VHC en condition naturelle se révéle
sans doute un exercice plus complexe.
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5 CONCLUSION GENERALE

L’objectif principal de cette thése était de détecter des mutations convergentes dans les génomes
viraux. Je me suis ainsi intéressée aux mutations de résistance qui sont particulierement bien
caractérisées chez le VIH-1 et un exemple trés clair de convergence. Je me suis également
intéressée a la détection de mutations de résistance chez le VHC. A travers ces deux projets, il a
été possible d’étudier I'effet d’un traitement antiviral au niveau des séquences consensus mais
aussi au niveau de la diversité virale intra-hote.

Les deux projets de cette thése posaient des questions de recherche voisines mais la structure des
données et les caractéristiques des deux virus étudiés étaient différentes. Ainsi, la ou chez le VIH-
1 les DRMs sont similaires entre les différents sous-types, elles peuvent étre différentes chez le
VHC. Cela peut s’expliquer par la plus grande diversité génétique du VHC qui circule dans les
populations humaines depuis plusieurs centaines d’années. D’autre part, en cas d’échec
thérapeutique pour le VIH-1, les patients sont toujours sous traitement conduisant a un maintien
des DRMs dans la population virale. A contrario, apres arrét du traitement, les DRMs dans le VHC
ne sont pas forcément conservées au niveau de la séquence consensus. L'étude de la résistance
au niveau des variants minoritaires chez le VHC prend ainsi toute son importance.

La mise au point de la méthode de détection de convergence ConDor m’a amenée a explorer
d’autres organismes que les virus en recherchant de la convergence chez des plantes et des
poissons. Les génomes de ces organismes sont plus complexes que ceux des virus avec la présence
d’introns ou de duplications de genes. Pour autant, la caractérisation des mutations convergentes
associées a un phénotype convergent s’est révélée similaire au VIH-1. Par cet aspect, la
convergence moléculaire est répandue chez une trés grande diversité d’organismes.

En développant ConDor, et en particulier sa composante émergence, il est apparu que les modeles
d’évolution markoviens sous-estimaient la convergence dans les vraies données conduisant a de
nombreux faux positifs. J’ai pu observer les mémes résultats dans les données simulées si le
modele d’évolution n’est plus le vrai modele. Ces observations confirment I'importance de la
composante corrélation de ConDor qui permet de tester si I'apparition d’'une mutation est
dépendante d’un phénotype. Dans un certain nombre de nos analyses, la composante corrélation
seule s’est révélée avoir de bonnes performances. Cela était d’autant plus vrai que le phénotype
est un bon prédicteur des mutations de convergence. Dans ce cas particulier, il serait intéressant
de voir sile nombre d’émergences observées d’une mutation, couplé a la composante corrélation,
ne serait pas un indicateur de convergence évolutive suffisant.

L'importance de caractériser la convergence évolutive chez les virus et leur adaptation a de
nouvelles contraintes semble évidente a I’heure de la pandémie causée par le SARS-CoV-2. Nos
analyses préliminaires sur les séquences de SARS-CoV-2 ont toutefois révélé que du chemin restait
a faire pour I'étude d’organismes dont les séquences sont peu divergentes. De la convergence
moléculaire a été caractérisée dans les lignées 501Y du SARS-CoV-2 (Martin et al. 2021) en
combinant 'augmentation de la fréquence de certaines mutations au cours du temps dans
différentes lignées de 501Y avec des méthodes de sélection positive (MEME et FEL). Cependant,
comme nous I'avons vu dans les analyses complémentaires du VIH-1, ces méthodes de sélection
positive ne sont pas forcément les plus appropriées pour la détection de convergence.
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Notamment, MEME est adapté a la détection de sélection épisodique de diversification (Murrell,

2005). Des modeles d’évolution de codons adaptés a la détection de convergence ou de sélection
positive directionnelle pourraient ainsi étre développés.

A travers le prisme de la convergence moléculaire, je me suis intéressée a la résistance chez les
virus et notamment le VIH-1 et le VHC. Des questions similaires pourraient également étre
soulevées pour les bactéries dont le sujet de la résistance devient de plus en plus préoccupant. La
résistance chez les bactéries s’opere par des mécanismes différents de ceux des virus avec
notamment les transferts de plasmide. Une application directe des méthodes présentées ici
apparait donc plus difficile.

Dans cette thése je ne me suis pas intéressée aux indels ni a des réarrangements génomiques plus
grands que des mutations ponctuelles. Pourtant chez de nombreux virus ces réarrangements
peuvent conduire a de la résistance, des échappements immunitaires, etc. De méme, I'émergence
répétée de mutations en coévolution ou par épistasie pourrait étre une piste pour la détection de
mutations accessoires ou compensatrices. Ces mutations viennent en effet compenser une
réduction de fitness de mutations présentant un avantage par ailleurs (typiquement les mutations
de résistance). Les mutations compensatrices peuvent également émerger en I'absence d’une
mutation a compenser et sont donc plus faiblement corrélées a un phénotype convergent. De la
méme maniére, certaines résistances sont dues a la combinaison de plusieurs mutations. Une
poursuite des travaux de cette thése pourrait consister a coupler la recherche de convergence
évolutive et la coévolution, deux questions biologiques qui semblent intimement liées.
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6 ANNEXES

MATERIEL SUPPLEMENTAIRE DE L’ ARTICLE “GENOMIC VARIATIONS ASSOCIATED WITH
DRUG RESISTANCE IN HCV GENOTYPE 6 INFECTED PATIENTS FAILING DAA-BASED

THERAPY” .

Table S2: characteristics of viral genomes from patients with TF
nt: nucleotide, ORF: open reading frame. In bold are sequences with depth sequencing bellow 10,000x.

Subtype |ID Length | ORFlength | Coverage Coverage VL VL Length Length
(nt) (nt) sample A (x) | sample B (x) |(LoglUu/mL) |(LoglU/mL) |NS5A (nt) |NS5B (nt)
sample A sample B
6e HCVO1 [9438 9069 60557.92 3426.42 43 4.5 1365 1773
HCV06 | 9440 9069 148196.1 94787.14 5.8 6.4 1365 1773
HCV10 |9469 9069 61884.24 21668.88 7.1 6.7 1365 1773
HCV30 |9468 9069 28251.78 30206.28 6.4 5.6 1365 1773
6p HCV22 | 9464 9060 57285.72 61665.06 5.8 6.2 1365 1773
HCV33 | 9454 9051 56982.04 28696.88 5.0 6.3 1356 1773
6q HCV23 [9461 9051 59913.37 38167.82 5.6 5.8 1356 1773
6r HCV11 9429 9060 14026.43 351.21 4.8 4.0 1365 1773
HCV14 | 9446 9051 9004.83 33520.93 5.9 6.0 1356 1773
HCV15 |9453 9051 33797.11 30810.78 7.0 6.1 1356 1773
HCV16 |9453 9051 56792.07 73904.52 6.6 6.4 1356 1773
HCV17 |9452 9051 12760.05 6436.02 5.7 5.5 1356 1773
HCV24 | 9453 9051 X 29366.78 6.3 5.9 1356 1773
HCV29 9391 9051 24946.47 26027.09 5.8 4.4 1356 1773
HCV32 |9402 9057 14405.47 X 6.8 5.4 1365 1773
6s HCV27 [9391 9051 45867.51 X 6.7 7.1 1353 1773
6xc HCV03 | 9444 9069 X 15111.31 5.8 5.8 1356 1773
6xf HCVO5 | 9447 9069 25353.24 417.38 4.2 6.2 1365 1773
6 HCV18 |9474 9048 73113.37 72693.22 5.3 6.4 1356 1773
la HCV04 | 9469 9036 37913.78 26414.18 6.4 53 1344 1773
Average 9444.9 |9056.7 45613.97 32981.77 5.86 5.83 1358.85 1773
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Table S2: characteristics of viral genomes from patients successfully treated

nt: nucleotide, ORF: open reading frame

Subtype | ID Length ORF length | Coverage VL Length NS5A | Length NS5B
(nt) (nt) (LoglU/mL) (nt) (nt)
6e HCV108 9407 9066 67732.74 7.2 1365 1773
HCV119 9464 9063 39360.47 7.28 1365 1773
HCV121 9467 9066 63389.04 7.3 1365 1773
HCV122 9467 9066 31348.28 7.18 1365 1773
HCV124 9464 9063 19191.69 7.32 1365 1773
HCV125 9470 9069 38697.91 7.2 1365 1773
6p HCV101 9535 9048 27863 7.28 1356 1773
HCV102 9535 9048 26295.3 7.17 1356 1773
HCV103 9434 9048 17377.54 6.69 1356 1773
HCV117 9534 9048 25396.78 6.74 1356 1773
HCV120 9404 9048 19612.14 6.73 1356 1773
HCV126 9422 9048 11285.75 6.4 1356 1773
6q HCV107 9403 9048 177607.5 6.77 1356 1773
HCV111 9400 9045 34374.86 6.78 1353 1773
HCV116 9339 9048 35742.68 6.81 1356 1773
HCV118 9454 9048 23591.51 6.91 1356 1773
HCV127 9383 9048 14889.49 6.33 1356 1773
6r HCV104 9449 9048 24281.44 6.68 1356 1773
HCV109 9446 9048 25820.47 7 1356 1773
HCV110 9449 9048 13838.90 6.89 1356 1773
HCV112 9450 9048 40480.01 7.14 1356 1773
HCV123 9448 9048 33276.62 6.67 1356 1773
6s HCV113 9443 9048 11297.24 6.89 1353 1773
HCV114 9421 9048 69531.17 6.96 1353 1773
6xc HCV129 9500 9066 95701.93 6.94 1356 1773
HCV130 9466 9063 106677.1 7.09 1356 1773
6xf HCV128 9418 9054 24815.87 6.77 1356 1773
6 HCV106 9472 9051 8474.55 4.93 1359 1773
6 HCV115 9402 9048 6469.91 5.75 1356 1773
Average 9446.41 9052.96 39117.99 6.89 1357.65 1773
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Table $3: Mutations found by Geno2Pheno on samples HCV24(B) and HCV03(B). XposY.: mutation found on a

resistance-associated position.

Subtype [Sample ID |Mutations on NS5A Mutations on NS5B

or HCV24(B) |R41Q, Q125H, A197T,L199V [A73V, R81K, T149V, K307N, A335S, L336V, P349H,
S553A

6XC HCVO03(B) |[Y54H?, V75A, N124S N117K, S255A, S487A, V564M

We were unable to reconstruct the pretreatment sequences for these 2 samples. We identified

several mutations with Geno2Pheno (relative to the closest reference sequence to Geno2Pheno)
that were not found in control samples of the same subtype. The Y54H mutation in NS5A is noted

as a RAP but we cannot say whether it was present at baseline or a response to treatment.
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Table S4: Polymorphisms found at baseline on resistance-associated positions in NS5A for successfully treated patients
or patients with TF.1: polymorphisms found only in patients experiencing TF.

24 28 30 31 32 | 38 54 58 62 92 93
6e K/R V/M S L P S C/Y/H? P Q/R/S/T/L A T
6p K V/M S L P S Y/H P M/V/E* A T/S
6q K V/M S L P S H P N/Q/H A T
6r K T/A/K? A L P S T/S P V/A A T
6s K ML S L P S H P E A T
6xc K V/M A L/M | P S Y/H? P Q A T
6xf K Vv A L P S N P A A T
1a K M R L P S H H E A Y

Of the eleven positions noted as associated with resistance, seven have at least one amino acid
shared by all the studied subtypes of GT6 (positions 24,31,32,38,58,92,93). Positions 54 and 62
show a high degree of variability both within the same subtype and between samples of different
subtypes. Polymorphisms marked (}) are found only in samples from patients that did not achieve
SVR12. They have not been demonstrated to confer resistance to Daclatasvir in genotype 6 or
other HCV genotypes. Only RAP Q62L was shown to reduce susceptibility to Daclatasvir in
genotype 3 (Sorbo et al. 2018).
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Table S5: Polymorphisms found at baseline on resistance-associated positions in NS5B for successfully treated patients

or patients with TF.
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All sequences of genotype 6 (associated with TF or control) share the same amino acid for a
given resistance-associated position at baseline. Resistance-associated positions in NS5B are
highly conserved at baseline and show no polymorphism even between different subtypes.
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Figure S1: Heatmap of the pairwise distance between newly sequenced genomes from patients infected with HCV
GT6 and annotated subtypes from GT6. The color bar represents the pairwise distance. A distance of 0.05 equals a
similarity of 0.95.

All samples present at least one pairwise distance below 0.15 with reference samples from GT6
but samples HCV04, HCV18, HCV106, and HCV115. HCV18, HCV106, and HCV115 are of undefined
subtype of GT6 and HCV04 is from subtype 1a.

128



Annexes

status
0025 mmm pre-treatment
W post-treatment

0.020

0.010
0.005 I I I I I
0000 I- - l_ || .— . I || ._ .

HCV01 HCV04 HCV05 HCV06 HCWV10 HCV11 HCV14 HCV15 HCV16 HCV17 HCV18 HCV22 HCV23 HCV29 HCV30 HCV33
sample Id

Figure S2: diversity index by samples at pre-treatment and post-treatment.
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All samples but HCVO1 exhibited a decrease in nucleotide diversity after treatment. The
decrease is significant for all samples.
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Résumé en frangais
Mots clés : Convergence évolutive, Evolution moléculaire, Phylogénétique, Sélection, Adaptation, VIH, VHC,
Mutations de résistance, Variants mineurs.

Les génomes des virus a ARN présentent un taux d’évolution parmi les plus élevés, ce qui leur permet de
s’adapter rapidement en cas de changement d'environnement. Au sein de leurs hotes, ces virus existent
généralement sous la forme d'une population de mutants dont les génomes sont distincts, bien
gu'apparentés. Cette caractéristique présente un avantage évolutif important car parmi la multitude de
variants, il y a de plus grande chance que certains soient adaptés a un nouvel environnement. Par exemple,
les virus a ARN sont connus pour étre capables de changer d’hote, d’échapper a la reconnaissance du
systeme immunitaire ou de résister aux traitements antiviraux. Ainsi, les virus a ARN sont surreprésentés
parmi les agents pathogéenes émergents et ré-émergents (anciennement connus mais dont I'incidence
augmente de maniére inattendue), et leur évolution rapide contribue probablement a leur risque
d'émergence élevé, ce qui constitue un défi majeur pour leur contréle.

La résistance aux traitements antiviraux peut s’avérer un véritable probléme dans le contréle de certains
virus pour lesquels il n’existe pas de vaccin. D’une part, certains traitements peuvent devenir inefficaces, ce
qui se caractérise par la réplication du virus et pouvant entrainer le déces de I’h6te. D’autre part, des
patients traités peuvent avoir une charge virale suffisante pour transmettre des virus déja résistants,
réduisant ainsi I'éventail des thérapies envisageables en premiéere intention.

Durant cette theése j'ai exploré sous deux angles différents la question de l'adaptation des virus aux
traitements antiviraux : 1) I'identification de convergence moléculaire (émergence répétée et indépendante
d’une méme mutation) dans de grands jeux de données de séquences (plusieurs milliers de séquences), et
2) I'étude des variations génomiques au sein de populations virales soumises a un traitement antiviral. Pour
cela, j’ai développé une méthode de détection de convergence évolutive dans les séquences protéiques en
suivant I'"hypothése que la présence de mutations de convergence était un indicateur des pressions de
sélection sur les séquences virales. J'ai également étudié I'évolution de la diversité virale intra-hote lorsque
les virus sont soumis a un traitement antiviral. Les organismes étudiés pour ce projet sont le virus de
I'immunodéficience humaine (VIH) et le virus de I'hépatite C (VHC), tous deux responsables d’affections
longue durée, traitées par traitements antiviraux et responsables de millions d'infections a travers le
monde.

Résumé en anglais / Abstract
Key words: Evolutionary convergence, Molecular evolution, Phylogenetics, Selection, Adaptation, HIV, HCV,
Resistance mutations, Minor variants.

The genomes of RNA viruses have some of the highest rates of evolution, allowing them to adapt rapidly to
changing environments. Within their hosts, these viruses generally exist as a population of mutants with
distinct, but related genomes. This is an important evolutionary advantage because, among the multitude
of variants, there is a higher chance that some will be adapted to a new environment. For example, RNA
viruses are known to be able to switch hosts, evade recognition by the immune system or resist antiviral
treatments. Thus, RNA viruses are over-represented among emerging and re-emerging pathogens
(previously known but unexpectedly increasing in incidence), and their rapid evolution probably contributes
to their high risk of emergence, representing a major challenge for their control.

Resistance to antiviral treatments can be a real problem in the control of some viruses for which there is no
vaccine. On the one hand, some treatments can become ineffective, which is characterised by the
replication of the virus and can lead to the death of the host. On the other hand, treated patients may have
a sufficient viral load to transmit already resistant viruses, thus reducing the range of possible first-line
therapies.

During this thesis, | explored the question of viral adaptation to antiviral treatments from two different
angles: 1) the identification of molecular convergence (repeated and independent emergence of the same
mutation) in large sequence datasets (several thousand sequences), and 2) the study of genomic variations
within viral populations subjected to antiviral treatment. For this purpose, | developed a method for
detecting evolutionary convergence in protein sequences under the assumption that the presence of
convergent mutations was an indicator of selection pressures on viral sequences. | also studied the
evolution of intra-host viral diversity when viruses are subjected to antiviral treatment. The organisms
studied for this project are the human immunodeficiency virus (HIV) and the hepatitis C virus (HCV), both
of which are responsible for long-term illnesses, treated with antiviral therapy, and responsible for millions
of infections worldwide.
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