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Résumé

Au cours des deux dernières décennies s’est mise en place une sorte d’émulation mutuelle entre produc-
tion de données de séquences génétiques microbiennes et analyses phylogénétiques, les unes encourageant le
développement des autres. En effet, les phylogénies d’infections permettent de décrire la structure d’une épidémie
et sa propagation géographique. En retour, l’originalité de ce type de données, en particulier leur fort ancrage
temporel, a ouvert de nouvelles dimensions pour les analyses phylogénétiques autour d’un champ connu sous le
nom de phylodynamique.

citation Alizon S (2020) Phylogénies d’infections et phylodynamique. In Comprendre l’évolution, approches
mathématiques et informatiques. Didier G, Guindon S, ed. ISTE Editions.

1 Réconcilier écologie, évolution
et mathématiques

À la base de l’évolution, il y a la dynamique des
populations. Darwin l’avait non seulement compris
mais en plus illustré dans son livre � L’Origine des
espèces �. Pourtant, les approches mathématiques en
biologie de l’évolution ont longtemps négligé ces aspects
démographiques (aussi appelée � écologiques �). Ainsi,
les modèles fondateurs de la génétique des populations
se placent le plus souvent sur des échelles de temps très
longs ou considèrent des populations de taille infinies.
La réconciliation entre dynamique des populations et
génétique s’est opérée à partir des années 70 ; d’abord
avec la théorie des jeux évolutive et ensuite, dans les
années 90, avec la dynamique adaptative. Aujourd’hui,
modélisation en écologie et en évolution sont indisso-
ciables, comme le détaille la synthèse récente de Lion
(2018).

L’étude des maladies infectieuses a eu un rôle cen-
tral dans la création de ponts entre démographie,
évolution et mathématiques. D’une part, comme pour
la biologie de l’évolution, la tradition de modélisation
mathématique est très ancienne en épidémiologie et
des modèles tels que ceux de Kermack & McKendrick
(1927) servent encore de base à des études contempo-
raines. D’autre part, au niveau biologique, les microbes
ont généralement de faibles temps de génération, de
grandes tailles de populations et des taux de mutation
élevés, ce qui conduit à une superposition entre leurs
dynamiques évolutives et écologiques. C’est une des
illustrations de la boucle de rétroaction entre écologie

et évolution. Par exemple, une mutation de résistance
à un antibiotique (évolution) modifie la propagation
des bactéries qui la portent (écologie). Toutefois, la
sélection de cette mutation (évolution) dépend de l’en-
vironnement car en l’absence de traitements antibio-
tiques (écologie), l’antibiorésistance est plus un coût
qu’un avantage. Ceci a été particulièrement bien cap-
turé au niveau mathématique par les approches de dy-
namique adaptative (Dieckmann et al. 2002).

La phylodynamique, définie en 2004 par Gren-
fell et al. a renforcé les liens entre évolution et
épidémiologie en y apportant une masse croissante de
données. Jusque là, la réconciliation entre écologie et
évolution s’était avant tout construite sur des données
phénotypiques forcément limitées. La phylodynamique
repose en premier lieu sur l’évolution neutre, ce qui
lui permet d’exploiter facilement beaucoup de données
de séquences génétiques. Le succès de ce champ repose
d’ailleurs grandement sur un espoir, qui est d’extraire
une grande quantité d’information pertinente en santé
publique à partir des milliers de données de séquences
générées en routine dans les laboratoires.

Dans ce chapitre, nous retracerons brièvement
les évolutions techniques, qui ont contribué à l’es-
sor de la phylodynamique. Puis nous présenterons
les phylogénies d’infections et leur utilisation initiale,
presque purement illustrative, et qui reste largement
majoritaire. Ensuite nous définirons la phylodyna-
mique proprement dite ainsi que ses modèles de base.
Puis nous présenterons les analyses spatiales ou, plus
généralement, en environnement hétérogène que l’on
peut réaliser. Enfin, nous parlerons des extensions
plus récentes couplant des phénotypes d’infections (par

1



exemple charge virale) aux données de séquences. Nous
conclurons en listant certains des défis pour le champ.

2 Des données et des proces-
seurs

Les analyses phylogénétiques sont possibles de-
puis longtemps (Felsenstein 1981) mais ont initiale-
ment été freinées par la disponibilité de données bio-
logiques, ainsi que par la puissance de calcul mobili-
sable. Ces limites sont aujourd’hui presque caduques.
L’amélioration des processeurs couplée à leur fonction-
nement en réseau permet d’analyser des dizaines de
milliers de données de séquences simultanément. En
parallèle, les progrès des techniques de séquençage ont
augmenté qualité, longueur et rapidité de production
des données de séquences génétiques.

2.1 De Sanger à Nanopore et Illumina

La médecine a souvent beaucoup progressé au cours
des guerres et autres tragédies sanitaires. Il en est un
peu de même pour la phylodynamique car la pandémie
meurtrière du virus de l’immunodéficience humaine
(VIH) a été l’un des déclencheurs de l’utilisation du
séquençage dans la routine clinique. En effet, après la
découverte des premières molécules antirétrovirales effi-
caces contre le virus, s’est rapidement posé le problème
de l’évolution d’infections résistantes. En liant des
données de séquences virales à des résultats de trai-
tements, il a été possible de mettre au point des algo-
rithmes prédisant le risque d’échec thérapeutique pour
une molécule donnée en fonction de la séquence virale
(Beerenwinkel et al. 2003).

Ces utilisations en santé publique ont conduit
à la génération de données de séquences génétiques
d’une quantité et d’une couverture spatiale inédite. Ce
séquençage de routine était au début limité au VIH
et ne concernait que quelques portions du génome.
Au cours de la dernière décennie, il s’est étendu à
d’autres virus virulents, voire même à des infections
bactériennes ou des microbiotes entiers. De plus, le
pourcentage du génome séquencé a explosé pour aller
maintenant vers des séquençages de génomes entiers.
Un des exemples les plus frappants a été celui de Quick
et al. (2016), qui sont parvenus à générer 142 séquences
de génomes entiers du virus ébola via la technologie
d’Oxford Nanopore avec un matériel biologique et in-
formatique de base (20 kg) dans un pays en pleine crise
sanitaire.

Concernant ces techniques de séquençage dites de
nouvelle génération, trois d’entre elles se distinguent.
La plus populaire est développée par la compagnie Illu-
mina. Elle permet de générer une grande quantité de
séquences courtes (200 à 300 paires de bases) pour

un coût bas avec un faible taux d’erreur. Son prin-
cipal inconvénient est que la taille des séquences ne
permet pas de savoir si des mutations sont présentes
dans le même génome et pas seulement dans la po-
pulation de génomes. La seconde technique de Pacific
Biosciences (PacBio) résout un peut ce problème en fai-
sant du � Single-molecule real-time sequencing �. Les
fragments analysés sont longs (potentiellement plus de
30.000 paires de bases) mais les taux d’erreurs plus
élevés que pour l’Illumina. Enfin, la technique Na-
nopore mentionnée ci-dessus est une solution quasi-
portable, contrairement aux deux autres qui nécessitent
des équipements coûteux, pour générer des fragments
très longs avec là aussi un taux d’erreur relative-
ment élevé. Ces deux dernières techniques permettent
plus facilement de reconstruire des haplotypes. Plus
généralement, les techniques de séquençage de nouvelle
génération permettent d’accéder à bas coût à la diver-
sité génétique microbienne.

2.2 PCR et capture

On se focalise souvent sur la puissance des pro-
cesseurs ou de celle des séquenceurs, mais les tech-
niques de traitements pré-séquençage des échantillons
ont aussi progressé, notamment pour gérer la présence
très majoritaire d’ADN de l’hôte. Parvenir à enrichir un
échantillons en ADN ou ARN microbien est un travail
quotidien de nombreux laboratoires. Si la cible micro-
bienne est connue, on peut réaliser des amplification
d’ADN par Polymerase Chain Reaction (PCR) mais
celles-ci tronquent la diversité génétique et obligent à
travailler en qualitatif. De plus, séquencer un génome
entier nécessite la mise au point de plusieurs amorces
et la réalisation de plusieurs amplifications par PCR.

Les techniques de nouvelle génération permettent
de séquencer tout l’ADN présent sans cible particulière,
par exemple en utilisant la technique dite � shot-
gun �, qui utilise des cibles d’ADN aléatoires. Sauf
dans des cas particuliers (par exemple une charge virale
extrêmement élevée dans un milieu avec peu d’ADN hu-
main), il est nécessaire d’enrichir l’échantillon en ADN
cible. Ceci peut se faire par de manière mécanique
par ultra-centrifigation (pour récupérer les bactéries
ou virus plus petits), chimique par des traitement
de DNAase (pour détruire l’ADN humain moins
bien protégé), voire biotechnologique en utilisant la
technique CRISPR-Cas9 pour spécifiquement détruire
l’ADN humain.

Depuis quelques années, une autre alternative
s’offre, qui permet de générer des données de séquences
d’extrêmement bonne qualité : la capture par hybrida-
tion. Ainsi, pour moins de 50 euros, on peut aujour-
d’hui obtenir à partir d’un prélèvement sanguin la di-
versité virale du VIH tout au long du génome mais
aussi de flavivirus et le tout sans PCR (Bonsall et al.
2018). L’absence de PCR signifie aussi que la couver-
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ture (nombre de fragments par position ou � read �)
peut être utilisée pour estimer la charge virale. De plus,
la diversité séquencée est proche de la diversité réelle.
Ces techniques sont en train d’ouvrir de nouvelles pistes
en santé publique pour analyser les réseaux de trans-
mission à l’aide d’approches phylogénétiques (Wymant
et al. 2018).

3 Phylogénies d’infections

3.1 Lien avec les châınes de transmis-
sion

Si les phylogénies ont envahi la littérature
biomédicale, c’est d’abord pour des raisons de clas-
sification. Plus précisément, pour déterminer (le plus
souvent visuellement) à quelles souches existantes
une souche virale (ou bactérienne) infectant un·e pa-
tient·e ressemble le plus. D’un point de vue pratique,
ceci peut avoir un intérêt si les souches diffèrent en
termes de virulence ou de réponse au traitement (ce
qui est le cas pour le virus de l’hépatite C). D’un
point de vue historique, ces approches de classification
en épidémiologie moléculaire ressemblent beaucoup
aux premières phylogénies microbiennes basées sur
des séquences génétiques issues d’espèces différentes.
C’était le cas pour les endosymbiontes (Lake 1988)
mais aussi pour le VIH, pour lequel un des premiers
travaux phylogénétique porte sur son histoire longue
et inclus d’ailleurs des séquences de son équivalent si-
miesque (Smith et al. 1988).

Avec l’épidémie de VIH justement se produit un
basculement. Ce virus diffère notablement de la plupart
des organismes séquencés jusqu’alors de par sa rapide
vitesse évolutive et son cycle de vie épidémiologique
(sans oublier la quantité de séquences disponibles). Ceci
permet de générer des phylogénies d’infections. Une des
premières est issue de données de 9 patients hémophiles
infectés par une même source (Balfe et al. 1990). Une
des plus célèbres porte elle sur une châıne de trans-
mission liée à un dentiste (Ou et al. 1992). Dans les
deux cas, les implications éthiques et juridiques des
études sont inédites pour des biologistes de l’évolution,
que l’on convoque comme experts dans les tribunaux
afin de trancher sur des sources de transmission. Ces
problématiques sont d’ailleurs toujours d’actualité en
phylodynamique (Coltart et al. 2018, Johnson & Par-
ker 2019).

Pour caricaturer, le basculement qui s’opère dans
le début des années 90 concerne la nature de l’unité
des arbres phylogénétiques où l’espèces est remplacées
par l’infection. Décrit de cette manière, le changement
conceptuel peut parâıtre énorme. Pourtant, non seule-
ment la plupart des techniques peuvent se transposer
directement, mais en plus travailler sur des infections
plutôt que des espèces rend au final les mécanismes

sous-jacents plus intuitifs. En effet, on peut facilement
faire un parallèle entre une phylogénie et une châıne de
transmission. Si chaque individu de la châıne transmis-
sion est présent dans la phylogénie, alors chaque feuille
correspond à la fin de la période infectieuse d’un indi-
vidu et chaque nouvelle infection créé un embranche-
ment dans la phylogénie. À l’inverse, autant les extinc-
tions d’espèces sont évidentes, autant leur apparition
est bien plus floue qu’une nouvelle infection (sans par-
ler évidemment de la difficulté à définir une espèce).

3.2 Datation et vitesse d’évolution

Pour les phylogénéticiens, les phylogénies d’in-
fections ont été une source d’inspiration car elles
possèdent une différence majeure avec les phy-
logénies d’espèces. Classiquement, ces dernières sont
représentées par des arbres dit � ultramétriques � car
toutes les espèces sont contemporaines. Ancrer une
telle phylogénie dans le temps est un défi en soi et
nécessite d’utiliser des données fossiles pour calibrer les
nœuds internes. Les phylogénies d’infections sont elles
plus faciles à ancrer dans le temps car des différences
de quelques années entre deux dates d’échantillonnage
ne sont plus du tout négligeables par rapport à la
date de la racine de la phylogénie. Dans le cas des
émergences épidémiques, les vitesses d’évolution sont
telles qu’il n’est maintenant pas rare d’avoir des phy-
logénies de bonne qualité dont certaines feuilles sont
relativement proches du cas index de l’épidémie, c’est-
à-dire la première personne infectée dans la population
étudiée (comme pour la récente épidémie de virus ebola
en Afrique de l’Ouest décrit par Holmes et al. 2016).

Ce fort ancrage temporel a conduit au
développement de nouvelles techniques pour estimer
les taux de substitution, c’est-à-dire le nombre de mu-
tations fixées dans le génome par unité de temps.
La plus simple consiste à déduire ces vitesses d’une
régression entre la date d’échantillonnage des feuilles
d’une part et leur distance (en nombre de substitu-
tions) à la racine de l’arbre d’autre part (Rambaut
2000, Drummond et al. 2003). Pour un taux de substi-
tution donné, on peut alors facilement dater les nœuds
internes de l’arbre ainsi que sa racine. Les techniques
d’inférence bayésiennes ont contribué à améliorer cette
datation. Ils ont aussi permis de lever l’hypothèse,
parfois forte, de vitesse d’évolution constante. Ainsi,
le modèle d’horloge moléculaire relâchée permet de
faire varier les vitesses d’évolution dans les différentes
branches de la phylogénie en les tirant dans une distri-
bution (Drummond et al. 2006), ce qui évite d’avoir à
estimer une valeur pour chaque région de la phylogénie
comme dans les modèles d’horloge moléculaire locale
(Yoder & Yang 2000). Une des limites de ces méthodes
tient à leurs forts besoins de puissance computation-
nelle. Plus récemment, des approches basées sur des
techniques de maximum de vraisemblance ont permis
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d’arriver à des qualités de datation comparables de
manière plus rapide (To et al. 2015).

Une application emblématique de l’ancrage tem-
porel a été la datation de l’origine des VIH dans les
populations humaines. Peu de temps après les pre-
miers séquençages, des études phylogénétiques ont situé
l’ancêtre commun de l’épidémie avant 1960 (Li et al.
1988). Cette estimation s’est affinée avec l’isolation du
virus dans des échantillons issus de patients infectés
avant 1970 (Jonassen et al. 1997, Korber et al. 2000,
Worobey et al. 2008). Au cours des 10 dernières années,
les techniques d’inférence ont progressé et, comme on
le verra, on peut maintenant estimer à la fois la date
et l’origine géographique. Pour le groupe M du VIH,
qui est celui qui a fait le plus de victimes, elles se
situent dans les années 20 dans l’actuelle République
Démocratique du Congo (Faria et al. 2014). Cette da-
tation n’est pas le propre des infections virales. Par
exemple, la découverte d’ADN bactérien dans des dents
humaines datant de 4.900 ans a permis à Rascovan
et al. (2019) de revoir l’histoire de la propagation des
épidémies de peste en Europe depuis le Néolithique.

Si la puissance de calcul et les techniques d’inférence
importent, la découverte d’échantillons anciens reste un
moteur des études de datation. Toutefois, la biologie
des virus contraint l’inférence phylogénétique. Pour des
virus à ADN double brin évoluant à la vitesse de leur
hôte Vertébré, on peut remonter des centaines de mil-
liers d’années en arrière, le plus souvent en utilisant des
calibrations internes de l’arbre à partir de l’évolution
de l’hôte, comme dans le cas d’HPV16 (Pimenoff et al.
2016). Pour des virus évoluant plus rapidement en re-
vanche, le nombre de substitutions noie le signal phy-
logénétique sur le temps long mais, en revanche, il per-
met des inférences sur des échelles de temps courtes.

3.3 Applications biologiques de la cali-
bration temporelle

Dater des événements ayant eu lieu au cours d’une
épidémie a des implications évidentes en santé pu-
blique. Par exemple, en Afrique de l’Ouest en 2014-
2016, le fait de pouvoir rapidement dater le passage de
l’épidémie d’ébola en Sierra-Leone depuis la Guinée a
contribué à comprendre l’ampleur de l’épidémie (Gire
et al. 2014). Au niveau clinique, en combinant des
données de séquences de VIH d’une mère et de son en-
fant infectés, il est possible de déterminer si la transmis-
sion a eu lieu in utero ou lors de la naissance (Chaillon
et al. 2014).

Les vitesses d’évolution sont aussi informatives en
tant que telles. Dans le cas du VIH, cette vitesse est
plus rapide au niveau intra-hôte, qu’au niveau inter-
hôte (Pybus & Rambaut 2009). En analysant le génome
entier, nous avons montré que cette différence d’un
ordre de grandeur en termes de taux de substitution

se retrouve tout au long du génome (Alizon & Fraser
2013). L’explication la plus parcimonieuse est que les
virus les plus fréquents dans le sang sont en fait dans
un cul-de-sac évolutif tandis que ceux stockés dans des
cellules de manière plus latente conservent leur capa-
cité à générer une nouvelle infection. Ainsi, les virus
� moins évolués � sont plus transmis à la génération
suivante.

Ces problématiques s’appliquent aussi pour des
virus évoluant moins rapidement comme le virus
varicelle-zona, qui est à ADN double brin (dsDNA) et
pour lequel les données de séquences ne contiennent
a priori pas suffisamment de signal pour estimer un
taux de substitution fiable. Toutefois, en étudiant des
souches vaccinales atténuées, Weinert et al. (2015)
sont parvenus à estimer ce taux de substitution. La
différence entre cette souche et la souche naturelle est
que la dernière est connue pour avoir des périodes de
latence, pendant lesquelles le virus reste dans la cellule
hôte sans se multiplier. Ceci a mis en évidence l’im-
portance de la prise en compte de la latence pour in-
terpréter et dater l’épidémie de ce virus.

4 Phylodynamique

4.1 Champ en quête de définition

Le terme de � phylodynamique � a fait son ap-
parition dans une � Perspective � de Grenfell et al.
(2004). Leur définition du champ est pour le moins in-
clusive puisque, selon eux, la phylodynamique a pour
but d’expliquer � la grande diversité de phylogénies de
pathogènes observées à des échelles allant d’un individu
hôte jusqu’à la population � et elle se définit comme
un � alliage d’immuno-dynamique, d’épidémiologie et
de biologie de l’évolution �. Ce qui frappe dans cette
définition c’est la place marginale des phylogénies.
D’ailleurs, dans l’article lui-même, l’utilisation qui en
est faite est purement descriptive. Même la question de
l’inférence est éludée dans cette revue fondatrice.

Plus récemment, des revues se sont penchées sur ce
champ en plein essor mais en éludant le flou qui entoure
sa définition. Ainsi, pour Volz et al. (2013), la phylody-
namique est � l’étude de la manière dont les processus
épidémiologiques, immunologiques et évolutifs agissent
et potentiellement interagissent pour façonner les phy-
logénies [virales] �. On note cependant qu’en 10 ans,
la phylogénie a acquis un rôle central. La question
de l’inférence est aussi bien plus prégnante et Volz
et al. notent par exemple que des processus différents
peuvent conduire à la même phylogénie, générant des
problèmes d’identifiabilité des paramètres.

Dans un soucis de clarté, nous définirons la phylo-
dynamique comme le lien entre données de séquences
génétiques (ou phylogénies) et dynamique des popula-
tions.
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4.2 Au plus près de l’épidémiologie

La phylodynamique est une des nombreuses prolon-
gations des travaux fondateurs de Felsenstein (1981)
pour calculer la probabilité d’observer un alignement
de séquences à partir d’un arbre phylogénétique, aussi
appelée vraisemblance phylogénétique. Les travaux
précurseurs de phylodynamique datent des années 1990
et ont consisté à extraire l’information concernant
l’histoire démographique des populations de microbes
contenues dans les séquences (Holmes et al. 1995, Ro-
drigo & Felsenstein 1999). Ils ont montré que des varia-
tions de tailles de population affectent la distribution
des embranchements d’une phylogénie d’individus issus
de cette même population (aussi appelée généalogie en
génétique des populations) permettant de détecter des
périodes de croissance ou de décroissance de la taille
population (Nee et al. 1995).

Toutefois, l’essor de la phylodynamique s’est faite
grâce aux séquences microbiennes. On l’a vu, leur place
de choix s’explique vraisemblablement par le parallèle
intuitif entre châıne de transmission et phylogénie d’in-
fection. Pour aller plus loin, il convient de formaliser un
peu plus ce que l’on entend par dynamique des popula-
tions ou, dans notre cas, dynamique épidémiologique.
Le modèle SIR est un des modèles épidémiologiques
les plus couramment utilisés (Anderson & May 1991,
Keeling & Rohani 2008). Son nom provient des trois
états possibles des hôtes : Susceptibles, Infectés et Re-
tirés (c’est-à-dire, immunisés ou morts ou guéris). Il est
formalisé à l’aide du système d’équations différentielles
suivant

dS(t)

dt
= −β S(t) I(t) + σ R(t) (1)

dI(t)

dt
= β S(t) I(t) − γ I(t) (2)

dR(t)

dt
= γ I(t) − σ R(t) (3)

où S(t), I(t) et R(t) sont les densités d’individus sus-
ceptibles, infectés et immunisés au temps t, tandis que
β, γ et σ sont les taux de transmission, guérison et perte
d’immunité. Les individus susceptibles deviennent in-
fectés suite à leur rencontre avec des individus infectés
selon l’hypothèse de loi d’action de masse. Il sont en-
suite infectés pendant en moyenne 1/γ unités de temps,
après quoi ils deviennent immunisés. L’immunité est ici
supposée durer en moyenne 1/σ unités de temps.

Pour les épidémiologistes de terrain, un des pa-
ramètres clés est le nombre de reproduction de base,
dénoté R0. Il correspond au nombre moyen d’infec-
tions secondaires engendrées par un individu infecté
dans une population entièrement susceptible (Ander-
son & May 1991). Dans un modèle déterministe, pour
qu’il puisse y avoir une épidémie, il faut que R0 > 1.
On peut facilement calculer ce R0 à partir de tout
système d’équations différentielles (Diekmann & Hees-

terbeek 2000, Hurford et al. 2010). Par exemple, d’après
l’équation 2, on a R0 = βS(0)/γ, où S(0) est le nombre
d’individus présents initialement dans la population.
Les interventions en santé publique ont pour but de di-
minuer ce R0 par des méthodes thérapeutiques ou de
quarantaine.

Bien que simple, le modèle SIR comporte des
phénomènes non linéaires. Ainsi, en début d’épidémie,
la quantité de nouvelles infections par unité de temps
β S(t) I(t), aussi appelée � incidence �, augmente du
fait de l’augmentation de I(t), pour progressivement
se ralentir avec la diminution du nombre d’hôtes sus-
ceptibles (S(t)). Les durées d’infections sont aussi dif-
ficiles à estimer en utilisant uniquement des données
d’incidence car leur composante temporelle est limitée.
Ceci illustre à la fois les défis mais aussi le potentiel
de la phylodynamique : parvenir à tirer partie du si-
gnal temporel présent dans les séquences génétiques
tout en tenant compte des contraintes inhérentes à
l’épidémiologie, tels que les processus non linéaires.

4.3 Coalescent

La phylodynamique s’est d’abord appuyée sur la
théorie du coalescent de Kingman (1982), surtout en
analysant le nombre de lignées au cours du temps (ou
� Lineage Through Time �, LTT, en anglais) (Ong
et al. 1996, Pybus et al. 1999). Ceci revient en pra-
tique à sommer le nombre de branches actives d’une
phylogénie datée à un moment donné (Nee et al.
1995, Rambaut et al. 1997). Ce point est impor-
tant à souligner car il illustre le fait que la structure
de la phylogénie elle-même (notamment d’éventuelles
asymétries) entre peu en compte. Pour plus de détails,
on pourra se référer à la revue de Kühnert et al. (2011)
sur l’inférence phylodynamique, qui contient des as-
pects détaillés sur la théorie du coalescent.

Le développement des méthodes phylodynamiques
a suivi la disponibilité croissante des données de
séquences moléculaires de virus humains très étudiés
comme le VIH, le virus de l’hépatite C (VHC) ou
la grippe. On l’a vu, contrairement à la plupart des
données génétiques des populations, les séquences vi-
rales sont souvent échantillonnées à différents moments
dans le temps. Les méthodes d’inférence utilisant de
telles de phylogénies datées permettent, entre autres,
d’estimer les variations de la taille de la population de
pathogènes au cours du temps à partir des séquences
et des dates d’échantillonnage (Drummond et al. 2002,
2005, Lemey et al. 2003, Rambaut et al. 2008). Des
méthodes plus générales, comme les Bayesian Skyline
(Drummond et al. 2005) et Skygrid (Gill et al. 2013),
ont rendu possible la reconstruction de dynamiques de
population de plus en plus riches.

Les modèles de coalescent ont longtemps été basés
uniquement sur des cas démographiques simples, cor-
respondant au mieux au modèle épidémiologique SI
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(pour � Susceptible Infectés �) avec deux classes
d’hôtes. Il existe des exceptions avec des modèles
de coalescent de phylodynamique analysant des po-
pulations structurées (Hudson 1990, Notohara 1990),
par exemple pour décrire la dynamique de différentes
souches d’influenza (Koelle et al. 2006, Vaughan et al.
2014).

La pertinence des modèles de coalescent standards
vis à vis des pathogènes infectieux a donc été pro-
gressivement remise en question. En effet, dans la plu-
part de ces modèles, le taux de coalescence est inver-
sement proportionnel à la taille efficace de la popula-
tion (Ne(t)), qui est différente de la taille de popula-
tion absolue. Ce problème se pose même au sein d’un
individu infecté par un virus diversifié (comme le dis-
cutent Kouyos et al. (2006) dans le cas du VIH). Il
est d’autant plus aiguë au niveau inter-hôtes que l’on
fait l’hypothèse que le Ne(t), qui provient de données
de séquences de populations microbiennes, est propor-
tionnel au nombre d’hôtes infectés (Pybus et al. 2000,
Drummond et al. 2002). Des travaux ont d’abord bien
pointé que la reconstruction phylodynamique de Ne(t)
ne devait pas être interprétée comme une dynamique
du nombre d’infections mais comme une mesure de la
diversité génétique relative, elle-même influencée par
la taille de population absolue, la structure de la po-
pulation et la variabilité reproductive (Pybus et al.
2001, Rambaut et al. 2008). Plus récemment, les tra-
vaux autour du coalescent structuré (Hudson 1990) ont
approfondi le lien entre généalogie et dynamique des
infections (Volz et al. 2009, Bedford et al. 2010, Volz
2012, Volz & Siveroni 2018). L’hypothèse sous-jacente
est que chaque lignée de la généalogie correspond à
un seul hôte infecté (on néglige donc l’évolution intra-
hôte), ce qui implique que les événements de coales-
cence correspondent aux événements de transmission.
Le taux de coalescence est donc proportionnel à l’inci-
dence du microbe étudié (soit βS(t)I(t) dans le modèle
SIR). Il varie donc de manière non-linéaire au cours du
temps, sauf dans des conditions où le nombre d’indivi-
dus susceptibles peut être considéré comme constant,
par exemple en tout début d’épidémie (Frost & Volz
2010, Koelle & Rasmussen 2012).

Ces travaux ont conduit au développement de nou-
velles approches d’inférence bayésienne basées sur le
calcul de la vraisemblance d’un modèle de coalescent
associé au modèle épidémiologique. Par exemple, Ras-
mussen et al. (2011), ont utilisé l’expression de la
vraisemblance du modèle de coalescent associé à une
épidémie de type SIR établi par Volz et al. (2009), pour
développer une approche permettant d’utiliser à la fois
une phylogénie datée et des données de série temporelle.
Ce type d’approche a ensuite été étendu pour une large
gamme de modèles épidémiologiques (Volz 2012, Ras-
mussen et al. 2014). Ces approches se basent sur la si-
mulation de trajectoires épidémiologiques pour ensuite

calculer la vraisemblance de la phylogénie datée sous
l’hypothèse d’un modèle de coalescent en intégrant sur
les variations de taille de population possibles au cours
du temps décrites par les trajectoires. Néanmoins, elles
nécessitent souvent de grosses ressources computation-
nelles (Ratmann et al. 2017).

4.4 Modèles de naissance et de mort

Parmi les approches dérivant une vraisemblance
phylogénétique, une alternative aux modèles de coa-
lescent se base sur le processus de naissance et de
mort (Kendall 1948). Ces modèles ont été appliqués
à l’inférence de paramètres épidémiologiques à partir
de données de génotypage (Tanaka et al. 2006), ainsi
qu’à l’étude de la dynamique antigénique du virus de
la grippe (Koelle et al. 2009). Dans sa formulation la
plus simple, le modèle de naissance et de mort est
l’équivalent exact d’un modèle SI où la taille de popula-
tion d’hôtes susceptibles est constante, ce qui peut être
le cas en début d’épidémie (car l’ensemble de la popu-
lation est susceptible). De plus, si le taux de naissance
est supérieur au taux de mort, ce modèle peut être com-
paré à un modèle de coalescent classique avec croissance
exponentielle de la taille de population (Stadler 2009).

Une des différences majeures par rapport aux
modèles de coalescent classiques est que dans les
modèles BD la taille de population peut varier de
manière stochastique au cours du temps alors que, pour
les modèles de coalescent classiques, la taille de la po-
pulation varie de manière déterministe. Stadler et al.
(2015) ont d’ailleurs comparé des modèles de coales-
cent (Volz 2012, Rasmussen et al. 2014) au modèle BD
pour l’inférence phylodynamique et ont montré qu’un
modèle de coalescent classique ne parvient pas à inférer
les bons temps de coalescence de l’arbre de transmis-
sion correspondant à une épidémie de type SI (de dy-
namique identique au modèle stochastique BD). Toute-
fois, ce biais est corrigé dans les nouvelles versions du
modèle de coalescent qui tiennent compte des trajec-
toires épidémiologiques, mais seulement pour des pe-
tites valeurs de R0 et des grandes tailles de population.

Tout comme pour le coalescent, les approches de
phylodynamique basées sur les modèles de naissance
et de mort ont connu des extensions pour capturer
des modèles épidémiologiques plus détaillés. Une des
avancées a ainsi été d’obtenir une approche de type
� skyline � non pas pour estimer les variations de taille
de population efficace au cours du temps, mais les va-
riations des paramètres épidémiologique tel que le R0

ou la durée d’infection (Stadler et al. 2013, Kühnert
et al. 2014). Plus récemment, Kühnert et al. (2018) ont
généralisé le modèle de naissance et de mort à des po-
pulations d’hôtes hétérogènes, permettant par exemple
de mesurer l’effet des des mutations de résistance aux
antirétroviraux sur la propagation du VIH.

6



4.5 Limites des approches avec vrai-
semblance

La plupart des méthodes phylodynamiques exis-
tantes nécessitent la dérivation d’une fonction de
vraisemblance phylogénétique. Si certaines modèles,
comme le coalescent structuré, peuvent capturer des
processus épidémiologiques très riches, pour la plu-
part l’ajout du moindre détail biologique nécessite
un énorme travail analytique. Et quand bien même
la fonction de vraisemblance peut être exprimée ana-
lytiquement, sa résolution numérique n’est pas tou-
jours possible. Enfin, se pose le soucis des temps
de calcul nécessaires pour trouver les valeurs de pa-
ramètres maximisant la vraisemblance. Si les approches
bayésiennes ont permis de gagner du temps, les temps
de convergence des méthodes de Monte-Carlo par
châınes de Markov augmentent rapidement avec les
détails du modèle et, surtout, avec le nombre de
séquences (Ratmann et al. 2017).

Plus généralement, le champ semble vivre un bascu-
lement. Depuis son origine, la phylodynamique a visé a
extraire le maximum de signal d’un nombre de données
limitées. Pour ce faire, inférer la phylogénie tout en
inférant le modèle démographique à partir d’un ali-
gnement de séquences daté permettait de maximiser
l’utilisation de l’information. C’est là aussi que réside
le succès des logiciels Beast (Drummond & Rambaut
2007) et Beast2 (Bouckaert et al. 2014) : permettant de
générer des résultats cohérents de manière relativement
simple, ils offrent à l’utilisateur de réaliser une estima-
tion de paramètres à partir d’un modèle donné (typi-
quement impliquant le coalescent ou les processus de
naissance et de mort). Actuellement, la problématique
s’est inversée et il s’agit de trier les informations is-
sues d’une masse de données. Face à cela, les algo-
rithmes estimant simultanément phylogénie et modèle
démographique deviennent lents. Cela a été parti-
culièrement frappant pendant le � concours � PAN-
GEA, qui visait à comparer la capacité de différentes
approches à inférer des paramètres épidémiologiques à
partir d’alignement de séquences simulés. La première
étape pour tous les participants fut d’inférer une phy-
logénie par des méthodes de maximum de vraisem-
blance rapides (avec des logiciels tels que PhyML ou
fastML) pour ensuite appliquer des méthodes phylody-
namique (Ratmann et al. 2017).

4.6 Phylodynamique ABC

Une des réponses aux limites listées ci-dessus a été
de renoncer à la dérivation analytique d’une fonction de
vraisemblance en se tournant vers des techniques de si-
mulations numériques. Ainsi, les méthodes dites ABC
(pour � Approximate Bayesian Computation �en an-
glais) consistent à simuler un grand nombre de jeux de
données en utilisant un modèle sous-jacent aux valeurs

de paramètres connues pour déterminer les valeurs
de paramètres qui permettent de générer les données
les plus proches aux données observées. Dans le cas
des phylogénies, cette approche est particulièrement
adaptée car si les phylogénies sont des objets difficiles
à comparer deux à deux, leur simulation s’avère as-
sez aisée du fait de ce parallèle avec une châıne de
transmission. En pratique, un algorithme tel que ce-
lui de Gillespie, couramment utilisé en épidémiologie
(Keeling & Rohani 2008) suffit. La difficulté réside plus
dans la comparaison entre arbres phylogénétiques. Pour
cela, une méthode classique consiste à décomposer les
arbres en statistiques de résumé telles que la longueur
moyenne des branches, la variance de la longueur de
branche, ou l’asymétrie de l’arbre. Ensuite, comparer
deux arbres au travers de leurs valeurs de statistiques
de résumé est aisé.

L’ABC en phylodynamique n’est pas une idée si
neuve et Ratmann et al. (2012) avaient déjà tenté de
l’utiliser pour combiner données d’incidence et données
phylogénétique. Le succès mitigé de leur approche peut
s’expliquer par le fait que la méthode utilisée imposait
une limite stricte au nombre de statistiques de résumé
utilisable. Plus récemment, nous avons développé une
approche utilisant l’ABC régression (Csilléry et al.
2012, Blum 2018), qui s’accommode d’un grand nombre
de statistiques de résumé en effectuant une sélection
de variables. Les tests sur des modèles SIR ont montré
une puissance d’inférence comparable à celles obtenues
par des modèles de naissance et de mort dans Beast
(Saulnier et al. 2017). De plus, une des force de ces ap-
proches est que leur puissance augmente avec la taille
de la phylogénie, sans ralentir les calculs de manière
rédhibitoire. Toutefois, des analyses sur des modèles
plus détaillés sont nécessaires pour évaluer le vrai po-
tentiel de la méthode. Un autre avantage est que les
modèles de régression utilisés dans ces approches ABC,
par exemple les forêts aléatoires, offrent des possibilités
renforcées pour la comparaison de modèles (Pudlo et al.
2016).

5 Phylogéographie d’infections

La phylogéographie en tant que telle est une dis-
cipline ancienne (Avise et al. 1987) dont les méthodes
statistiques étaient bien développées avant l’avènement
de la phylodynamique (Knowles & Maddison 2002).
Toutefois, les phylogénies d’infection ont incontesta-
blement renouvelé le champ. Comme pour le cali-
brage dans le temps, la raison principale est que la
rapide évolution microbienne permet de générer des
arbres non-ultramétriques, c’est-à-dire pour lesquels
certaines feuilles sont contemporaines de nœuds in-
ternes. Fidèles à notre définition de phylodynamique,
nous ne présenterons ici que les approches qui incor-
porent une dynamique des populations. La plupart sont
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d’ailleurs détaillées dans la synthèse de Lemey et al.
(2009), avec des travaux plus récents résumés par Baele
et al. (2018).

Le premier type d’approches considère la localisa-
tion spatiale comme un trait discret. D’un point de vue
pratique, les modèles sous-jacents développés sont les
mêmes châınes des Markov en temps continu utilisées
pour l’évolution des séquences. Ce parallèle avec les
mutations de bases nucléotidiques fait que l’on parle
souvent de modèle de � mugration �, les migrations y
étant vues comme des événements aléatoires pouvant
se produire à des fréquences différentes. Les approches
bayésiennes permettent d’inférer ces fréquences, qui
correspondent à la connectivité entre les localisations,
tout en inférant l’histoire évolutive (Lemey et al. 2009).
Ces approches ont été appliquées dans de nombreux
contextes, en partie grâce à leur implémentation au
sein des logiciels Beast et Beast2. Toutefois, l’épidémie
récente du virus ébola a probablement conduit aux
développements les plus poussés étant donné le grand
nombre de séquences et l’information géographique as-
sociée (Dudas et al. 2017).

Une des limites de ces modèles discrets est
qu’ils sont sensibles à des disparités en termes
d’échantillonnage (un thème récurrent en phylody-
namique). De Maio et al. (2015) ont développé un
package de Beast appelé BASTA, qui s’appuie sur
une approximation du coalescent structuré afin de
rendre l’inférence phylogéographique plus robuste à
l’échantillonnage, permettant ainsi de gérer plus de
localités et de flux de migration. Récemment, Müller
et al. (2018) ont proposé un logiciel plus rapide se ba-
sant sur une solution exacte du coalescent structuré.

Le second type d’approche consiste à modéliser
la localisation géographique au moyen de deux traits
continus, typiquement la latitude et la longitude (Le-
mey et al. 2009). Un avantage évident de cette méthode
est qu’elle permet d’inférer la présence d’individus dans
des endroits non échantillonnés. Elle offre aussi une di-
mension visuelle non négligeable en termes d’attracti-
vité. Enfin, elle permet de calculer un paramètre de vi-
tesse de propagation de l’épidémie. Cette modélisation
spatiale peut facilement s’implémenter à l’aide de
modèles de mouvement brownien classiques pouvant
varier selon les branches. Ceci a grandement contribué à
la populariser (Pybus et al. 2012). Toutefois, ce modèle
de diffusion peut se révéler simpliste lorsqu’il s’agit
d’une épidémie. De plus, des facteurs externes peuvent
affecter la vitesse de propagation, ce qui peut être testé
a posteriori (Dellicour et al. 2016).

Enfin, sans être à proprement parler de la phy-
logéographie, plusieurs études ont tenté d’inférer la
structure d’un réseau de contact sous-jacent entre les
individus, à partir des données de séquences génétiques.
Ainsi, Leventhal et al. (2012) ont réalisé une étude
de simulation pour déterminer dans quelle mesure

des familles de réseaux différentes pouvaient être ca-
ractérisées par des statistiques de résumé différentes.
Rasmussen et al. (2017) ont eux implémenté un modèle
de maximum de vraisemblance en utilisant la technique
des approximations par paires pour obtenir une solu-
tion analytique. Giardina et al. (2017) ont quant à eux
utilisé une approche basée sur le calcul ABC décrit ci-
dessous pour réaliser cette inférence. Enfin, pour cer-
taines réseaux, tels que ceux de contact sexuels, ces
inférences peuvent être compliquées par la dynamique
du réseau lui-même (Metzig et al. 2019).

6 Traits d’histoire de vie des in-
fections et des virus

La phylogénie comparative permet de déterminer
dans quelle mesure la structure phylogénétique entre
des populations explique la distribution des traits me-
surés dans ces populations (Felsenstein 1985). Ignorer
cette non-indépendance (phylogénétique) des données
revient souvent à surestimer les corrélations poten-
tielles entre traits. De manière surprenante, cette no-
tion n’a été appliquée que tardivement aux traits d’his-
toire de vie des infections. En 2010, nous avons ana-
lysé la distribution des charges virales mesurées chez
des personnes porteuses du VIH avant traitement et
trouvé que, dans une sous-population, près de la moitié
de la variance était expliquée par la phylogénie (Alizon
et al. 2010). Pour une maladie infectieuse humaine, ce
résultat a une implication particulière car, en faisant
l’hypothèse que le seul lien entre les personnes infectées
sont les virus, il démontre un contrôle génétique du vi-
rus sur le trait en question.

Le lien entre les notions de signal phylogénétique
et d’héritabilité avait déjà été souligné pour les phy-
logénies d’espèces (Housworth et al. 2004). Pour les
phylogénies d’infections, il prend encore plus de sens
dans la mesure où l’on travaille avec une population
d’individus et non d’espèces. Toutefois, il existe plu-
sieurs écueils à prendre en compte quand on l’ap-
plique à des traits tels que la charge virale notamment
l’évolution intra-hôte ou le goulot d’étranglement as-
socié à la transmission (Leventhal & Bonhoeffer 2016).
Dans une perspective phylodynamique, Vrancken et al.
(2014) ont développé une approche bayésienne afin
d’estimer ce signal phylogénétique en même temps que
la phylogénie. De plus, Mitov & Stadler (2017) ont
quand à eux relâché l’hypothèse d’évolution neutre en
utilisant un processus de Ornstein–Uhlenbeck.

Un autre application directe de cette évolution
des traits a porté non plus sur un trait d’une in-
fection mais bien sur un trait viral. Une des raisons
pour lesquelles le virus de la grippe ré-émerge chaque
année est liée à l’évolution rapide des protéines de sur-
face présentées au système immunitaire (Alizon 2016).
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Cette évolution peut être capturée via des analyses
d’inhibition réalisées en infectant des furets, qui sont un
animal modèle idéal pour le virus influenza. On obtient
alors une sorte de matrice décrivant la capacité des an-
ticorps synthétisés par un furet suite à une infection
par un virus grippal X à empêcher l’agglutination des
globules rouges par un virus grippal Y . De là, on peut
calculer une distance entre virus. On savait depuis les
travaux de Smith et al. (2004) qu’un clustering en deux
dimensions permettait de visualiser l’évolution des an-
tigènes influenza avec une très forte structure tempo-
relle (les virus isolés en 1995 étant plus proches de ceux
isolés en 1992 ou 1998 que de ceux isolés en 1987 ou
2002). Le tour de force de Bedford et al. (2014) a été de
combiner ce trait lié aux analyses d’inhibition avec les
séquences génétiques. En combinant les sources d’infor-
mation moléculaires et antigéniques, ils sont parvenus à
mieux expliquer les variations de prévalence observées
d’une année sur l’autre.

Au final, la combinaison entre phylogénie et
traits d’histoire de vie ressemble beaucoup à la phy-
logéographie. Toutefois, il faut se méfier de cette ana-
logie car les traits soulèvent des problématiques biolo-
giques propres et leur évolution diffère fortement d’une
propagation spatiale.

7 Perspectives et défis

La phylodynamique s’est construite sur des pro-
messes, la principale d’entre elles étant de fournir un
débouché concret au milliers de séquences microbiennes
générées chaque jour en routine dans les laboratoires.
Si en une petite vingtaine d’années les progrès ac-
complis ont été significatifs, le champ reste toutefois
marginal en santé publique. Dans le cas de l’épidémie
d’ébola de 2014-2014 en Afrique de l’Ouest, certes les
deux premières publications d’envergure contenait des
arbres phylogénétique (Baize et al. 2014, Gire et al.
2014), mais l’aspect phylodynamique y était très limité
(pas d’estimation de la dynamique des populations par
exemple). De plus, les analyses réalisées par le groupe
de travail de l’OMS se sont quant à elles limitées aux
méthodes traditionnelles basées sur les relevés d’inci-
dence et les suivis de contacts (WHO Ebola Response
Team 2014). Cette frilosité peut avoir deux origines.
La première est que la phylodynamique, comme la plu-
part des inférences phylogénétique, repose sur des hy-
pothèses fortes telles que l’absence de recombinaison
ou la neutralité de l’évolution moléculaire. Certes cer-
taines études incorporent la sélection naturelle dans la
génération de phylogénies (Neher & Hallatschek 2013).
Rasmussen & Stadler (2019) ont eux inclus explicite-
ment la valeur sélective (ou � fitness � en anglais) dans
un modèle de naissance et de mort et ainsi à estimer
des différences entre lignées et l’effet de mutations sur
la fitness. Mais, pour le moment, de telles approches

demeurent l’exception.

Une autre limite moins discutée est que la phylody-
namique impliquant des fonctions de vraisemblance a
du mal à incorporer des données hétérogènes. Certes,
elle réalise un tour de force en n’utilisant que les
données de séquences génétiques pour réaliser une
inférence, mais, du point de vue appliqué, pourquoi se
couper d’autres sources de données, en particulier de
données d’incidence ? Cette agrégation de données de
sources différentes a été un peu explorée, notamment au
travers d’approches ABC qui facilitent cette intégration
de données hétérogènes (Ratmann et al. 2012, Smith
et al. 2017, Saulnier 2017). Elle pourrait d’ailleurs ai-
der à corriger pour les biais d’échantillonnage (Volz &
Frost 2014). Mais beaucoup reste à faire, notamment
pour une utilisation large.

Si la phylodynamique rencontre des obstacles pour
s’imposer en épidémiologie, elle rencontre plus de
succès à des endroits où on l’attendait moins. Ainsi,
l’explosion du nombre de séquences a contribué à un
essor des phylogénies intra-hôtes (Hartfield et al. 2014).
Le terme de phyloanatomie a même été introduit pour
caractériser ces approches phylodynamiques appliquées
à la propagation du virus entre les organes (Bons & Re-
goes 2018).

Un aspect qui se révèle encore plus prometteurs
concerne l’analyse des clusters de transmission, qui
correspondent aux zones de la phylogénie densément
peuplées en feuilles. Un des apports du NGS a été de
permettre l’identification de paires de transmission au
sein de ces clusters et même d’inférer la direction de la
transmission (Romero-Severson et al. 2016, Wymant
et al. 2018). Cette dernière est particulièrement impor-
tante en santé publique car elle permet d’identifier des
facteurs de risque associés au donneur ou au receveur
(Le Vu et al. 2019).

Enfin, bien que jeune, le champ de la phylody-
namique a vu sa philosophie bouleversée. Si initia-
lement son but était d’extraire le maximum d’infor-
mation d’un nombre limité de données génétiques, il
se retrouve maintenant confronté à une avalanche de
données (génétiques ou non). Dès lors, les outils tels
que Beast se retrouvent en porte à faux car leurs temps
de calcul augmentent de manière non linéaire avec le
nombre et la longueur des séquences, même si des li-
brairies permettent de compenser ces ralentissements
(Ayres et al. 2019). Face à cela, les techniques basées
sur l’intelligence artificielle et l’ABC peuvent fournir
une réponse pertinente.
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S., Hirschel, B., Böni, J., Shah, C., Klimkait, T., Fur-
rer, H., Rauch, A., Vernazza, P., Bernasconi, E., Bat-
tegay, M., Bürgisser, P., Telenti, A., Günthard, H. F.,
Bonhoeffer, S. & Study, t. S. H. C., 2010 Phylogenetic
approach reveals that virus genotype largely determines
HIV set-point viral load. PLoS Pathog. 6, e1001123. (doi:
10.1371/journal.ppat.1001123).

Anderson, R. M. & May, R. M., 1991 Infectious Diseases of
Humans. Dynamics and Control . Oxford: Oxford Uni-
versity Press.

Avise, J. C., Arnold, J., Ball, R. M., Bermingham,
E., Lamb, T., Neigel, J. E., Reeb, C. A. & Saun-
ders, N. C., 1987 INTRASPECIFIC PHYLOGEOG-
RAPHY: The mitochondrial DNA bridge between pop-
ulation genetics and systematics. Ann Rev Ecol
Syst 18, 489–522. URL https://doi.org/10.1146/

annurev.es.18.110187.002421. (doi: 10.1146/an-
nurev.es.18.110187.002421).

Ayres, D. L., Cummings, M. P., Baele, G., Darling,
A. E., Lewis, P. O., Swofford, D. L., Huelsenbeck, J. P.,
Lemey, P., Rambaut, A. & Suchard, M. A., 2019 BEA-
GLE 3: improved performance, scaling, and usability
for a high-performance computing library for statisti-
cal phylogenetics. Systematic Biology 68, 1052–1061.
URL https://academic.oup.com/sysbio/article/68/

6/1052/5477405. (doi: 10.1093/sysbio/syz020).

Baele, G., Dellicour, S., Suchard, M. A., Lemey, P.
& Vrancken, B., 2018 Recent advances in com-
putational phylodynamics. Curr Opin Virol 31,
24–32. URL http://www.sciencedirect.com/

science/article/pii/S187962571830066X. (doi:
10.1016/j.coviro.2018.08.009).

Baize, S., Pannetier, D., Oestereich, L., Rieger, T.,
Koivogui, L., Magassouba, N., Soropogui, B., Sow, M. S.,
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