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m’avoir fait comprendre la différence entre un bon programmeur et un bon programmeur, et surtout, pour
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1.3 Trois écoles pour la systématique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

1.3.1 La cladistique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

1.3.2 La taxonomie numérique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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Introduction

La phylogénie moléculaire est la discipline visant à reconstruire l’histoire évolutive de séquences gé-

nétiques et, dans la plupart des cas, à en déduire celle des espèces correspondantes. Elle constitue une

branche majeure de la systématique et de la génomique comparative. Ces deux champs d’applications

incluent en effet une dimension historique qui peut être décrite simplement grâce à l’outil phylogénétique.

Ainsi, outre l’identification, la description, et l’inventaire des êtres vivants, une des principales tâches

de la systématique est la classification des espèces à partir d’arbres phylogénétiques. Or, cette étape est

capitale car elle seule permet de rendre intelligible l’immense diversité des espèces. De même, l’extrac-

tion d’informations pertinentes à partir de la comparaison de séquences génétiques repose fréquemment

sur l’histoire des séquences analysées. Par exemple, l’identification de familles de gènes orthologues ou

la détection de transferts horizontaux de matériel génétique repose sur l’inférence et la comparaison de

phylogénies.

Aujourd’hui, la plupart des méthodes de construction d’arbres sont basées sur la modélisation sta-

tistique de l’évolution des macromolécules. Les approches proposées procèdent à partir d’un modèle de

substitution entre les états des caractères considérés et d’une phylogénie. Cette dernière correspond à une

topologie d’arbre, présentant les parentés évolutives entre organismes, munie de longueurs de branches.

Ces deux ensembles de paramètres sont considérés conjointement et la fiabilité de la topologie inférée

est généralement dépendante de la qualité de l’estimation des longueurs de branches et des paramètres

du modèle de substitution. Une partie du travail réalisé pendant cette thèse porte sur cette interdépen-

dance. Plus précisément, nous proposons une méthode d’estimation du paramètre mesurant la variabilité

des vitesses entre sites, particulièrement adaptée à la construction de phylogénies à partir de distances

évolutives. De manière surprenante, cette approche empirique, renforcée par des arguments théoriques,

montre que la valeur optimale de ce paramètre n’est pas nécessairement la valeur sous-jacente au processus

évolutif.

Outre une paramétrisation adéquate des modèles de substitution, un autre aspect important de la

phylogénie moléculaire est la mise au point d’algorithmes efficaces de construction d’arbres. Parmi les

différentes classes de méthodes, l’approche du maximum de vraisemblance est parmi les plus fiables.

Malheureusement, celle-ci est pénalisée par la lourdeur des calculs impliqués et l’analyse de grands jeux

de données est, de ce fait, difficile. Une solution à ce problème est présentée ici. Les performances de l’al-

gorithme que nous avons développé sont très satisfaisantes. En effet, pour une précision dans l’estimation

de topologies d’arbres égale, voire supérieure, à celles des approches les plus performantes de ce point de

vue, les temps de calculs sont comparables à ceux des méthodes de distances, pourtant réputées pour leur
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- Introduction -

rapidité.

Le premier chapitre de ce mémoire est consacré à la description du cadre historique qui à vu nâıtre

la science de la classification des espèces. Les principaux courants de pensées ainsi que l’apparition des

données moléculaires en phylogénie sont aussi présentés. Le second chapitre s’attache à la description des

fondements et des outils de l’approche statistique en phylogénie moléculaire. Nous présentons notamment

les procédures classiques pour le calcul de distances évolutives ou la vraisemblance d’un arbre. Le troi-

sième chapitre décrit les algorithmes d’inférence d’arbres. Sans prétendre à une description exhaustive

de ces méthodes, nous présentons, discutons et comparons les principales d’entre elles, et insistons plus

particulièrement sur les avancées récentes dans ce domaine. Les deux derniers chapitres sont consacrés à

la présentation des travaux effectués pendant cette thèse. Le quatrième chapitre porte sur l’influence du

paramètre décrivant la variabilité des vitesses entre sites sur l’estimation de topologies d’arbres. Enfin, le

cinquième chapitre concerne la description d’une méthode rapide et fiable pour l’estimation de phylogénies

suivant le principe du maximum de vraisemblance.
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Chapitre 1

Des premières classifications à

l’avènement de la

phylogénie moléculaire

Ce chapitre a pour objectif de replacer la classification des espèces et la phylogénie moléculaire dans

leurs contextes historique et intellectuel respectifs. Pour débuter, nous présentons quelques points impor-

tants sur la genèse de la classification des espèces en tant que discipline scientifique ainsi que l’avènement

des données moléculaires en systématique. Les principaux éléments méthodologiques caractérisant les

différentes approches pour la reconstruction de phylogénies sont introduits ensuite.

1.1 Recherche d’une classification naturelle

Bien que le mot taxinomie –ou taxonomie– ait été proposé au XIXe siècle, les botanistes du troi-

sième siècle avant Jésus Christ inventoriaient et classaient déjà les plantes médicinales. Cependant, il faut

attendre le XVIe siècle pour observer un réel foisonnement de méthodes de classification, là-encore réser-

vées à l’étude des végétaux. Ces tentatives étaient fondées sur différents critères : taille, forme générale,

forme des feuilles, des racines, etc., et se partageaient entre deux types d’approches. La première, héritée

d’Aristote, est une logique «divisive» où l’ensemble des organismes est partagé suivant des critères prédé-

finis. Ce partage est réitéré jusqu’à aboutir aux seules espèces. L’autre approche, dite «agglomérative»,

consiste à rassembler les espèces sur des critères de similitudes et répéter cette opération en considérant

comme nouvelles unités les groupes ainsi définis. Carl von Linné (1707-1778), combinant ces deux logiques,

est le premier à faire apparâıtre la notion de niveaux hiérarchiques. Les sept rangs traditionnels que

sont les règnes, les embranchements, les classes, les ordres, les familles, les genres et les espèces sont alors

constitués. Pour la petite histoire, six niveaux avaient été proposés à l’origine, mais Linné a ramené à

sept le nombre de rangs car, dans l’esprit de l’époque, le nombre sept était supposé parfait. Bien évi-

demment, cette règle des sept niveaux hiérarchiques s’est trouvée rapidement transgressée et des rangs

intermédiaires n’ont pas tardé à apparâıtre.
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- Des premières classifications à l’avènement de la phylogénie moléculaire -

À la fin du XVIIIe siècle un résultat particulièrement inattendu s’imposa aux systématiciens. Dans

la très grande majorité des cas, la plupart des grandes familles (rosacées, papilionacées, graminées, etc.)

étaient retrouvées, et ceci quel que soit la méthode de classification employée. Or, ne perdons pas de vue

que, jusqu’à cette époque, la classification des espèces n’avait qu’un but pratique : celui d’organiser, de

«ranger» les êtres vivants suivant une procédure prédéfinie. Dans cette optique, observer des ressemblances

entre deux classifications bâties à partir de méthodes distinctes est inattendu. La mise en évidence de

familles conservées quel que soit la méthode de classification utilisée, indiqua qu’il existait peut-être une

classification naturelle. Cette éventuelle classification naturelle amenait à penser que la Nature tout

entière était ordonnée. Cet ordre était évidemment celui de la création divine.

Dès lors, les botanistes s’efforcèrent d’établir une méthode qui permette d’accéder à la classification

naturelle. Antoine-Laurent de Jussieu (1748-1839) introduisit alors le principe de subordination qui

fut une véritable révolution. Ce principe est inspiré d’une logique divisive : les espèces sont classées suivant

une hiérarchie de caractères préétablie, inspirée du développement (ontogénie). La nouvelle classification

des plantes ainsi proposée fut considérée comme naturelle. Elle remplaça très rapidement celle de Linné

et une grande partie des familles distinguées par Jussieu sont encore reconnues aujourd’hui. Dès la fin du

XVIIIe siècle, cette méthode fut appliquée aux animaux par Georges Cuvier (1769-1832) et ceux-ci furent

alors scindés en quatre embranchements (Vertebrata, Arthropoda, Mollusca et Radiata).

À la fin du siècle des Lumières, la classification naturelle n’était plus unanimement considérée comme

un ordre d’origine divine. Dès lors, l’enjeu n’était plus de construire cette classification, mais plutôt de

donner un sens à celle-ci. Le transformisme, présenté par Jean-Baptiste Lamarck (1744-1829) en 1809,

est issu de ce questionnement. Lamarck esquissa un mécanisme de la transformation des êtres vivants,

associé à ce que l’on appellera plus tard l’hérédité des caractères acquis. Il fut ainsi le premier à proposer

une filiation des animaux et ébaucher le concept de phylogénie. Mais les naturalistes de l’époque tenaient

les différences entre individus comme un désordre négligeable, et c’est Charles Darwin (1809-1882) qui, le

premier, s’intéressa aux variations de certains caractères morphologiques au sein d’une même espèce. De

ces travaux naqûıt le célèbre paradigme de la sélection naturelle qui structure désormais la pensée en

biologie. Darwin postula qu’au cours de la transmission des caractères d’une génération à la suivante, les

variations favorables sont maintenues et les variations défavorables sont éliminées. Une population évolue

ainsi au cours des générations. À une échelle supérieure, la variation des caractères héréditaires conjuguée

à la sélection implique que les ressemblances entre espèces sont dues aux caractères hérités d’une espèce

ancestrale. Comme ce raisonnement peut être utilisé à rebours, il devient opérationnel pour bâtir une

classification fondée sur une recherche de parentés. C’est tout l’enjeu de la phylogénie. Ainsi, établir la

classification naturelle des espèces revient à décrire leur histoire. Il fallut attendre plus d’un siècle pour

que cette avancée fondamentale aboutisse à un paradigme opérationnel.

Durant cette centaine d’années, aucun cadre formel convainquant n’est proposé pour la classification.
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- Chapitre 1 -

Ainsi, les relations d’apparentement entre espèces sont parfois mêlées à des considérations adaptatives et

écologiques. Par exemple, la parenté évolutive entre oiseaux et reptiles, clairement mise en évidence par

l’analyse comparative des orteils et du bassin, était «masquée» sous prétexte qu’avec le vol les oiseaux

avaient franchi un «saut adaptatif» qui méritait une classe à part. Plus grave encore, les relations de

descendances entre espèces (la généalogie) sont souvent confondues avec les relations d’apparentement (la

phylogénie).

Les premiers véritables efforts de formalisation pour la classification des espèces voient le jour au milieu

du XXe siècle. En 1950, l’entomologiste allemand Willi Hennig fonde la systématique phylogénétique, ou

cladistique. En réaction à cette approche apparaissent la taxonomie numérique, fondée par Sneath

et Sokal en 1963, et l’ approche probabiliste, dérivant des travaux de Fisher en 1920, et développée par

Edwards et Cavalli-Sforza en 1963. Bien que ces trois «écoles» présentent des caractéristiques communes,

tant au niveau du fond que de la forme, elles divergent sur des points fondamentaux. La troisième partie

de ce chapitre est consacrée à ceux-ci.

1.2 L’introduction des données moléculaires

En 1955, Fred Sanger et ses collaborateurs décryptent la séquence en acides aminés de l’insuline chez

trois mammifères. Leur comparaison montre une corrélation évidente avec les différences anatomiques

observées. Cependant, Zuckerkandl et Pauling (1962) sont les premiers à véritablement prôner l’utilisa-

tion des séquences de gènes pour la construction de phylogénies. À la même période, Margaret Dayhoff

initie l’application de l’informatique à l’analyse de séquences. Elle développe ainsi des programmes pour

l’analyse de protéines et propose, en 1965, un atlas décrivant 65 séquences. Au début des années 1970,

Carl Woese et ses collaborateurs créent une base de données regroupant des séquences d’ARN de la

petite sous-unité ribosomique. En 1977, l’analyse phylogénétique de ces séquences conduit à la sépara-

tion des trois grands «domaines» du vivant : Archaebactéries, Eubactéries et Eucaryotes, et confirme

l’hypothèse d’endosymbiose en série pour l’origine des mitochondries et chloroplastes. Parallèlement, des

avancées spectaculaires sont réalisées dans les techniques de séquencages et bientôt la première banque

de séquences nucléiques, EMBL, voit le jour à Heidelberg en 1980. Dès lors, l’accumulation exponentielle

de séquences génétiques, couplée à la création de nouvelles bases de données telles que Genbank, NBRF,

DDBJ ou SwissProt, et de logiciels pour interroger celles-ci : ACNUC (Gouy et al., 1984), ENTREZ

(NCBI, National Center for Biotechnology Information) ou SRS (Etzold et Argos, 1993), a permis de

populariser l’utilisation des données moléculaires en phylogénie. En Janvier 2003, GenBank contenait

plus de 17 milliards de nucléotides issus d’environ 100,000 espèces distinctes.

Outre ces outils informatiques dédiés à l’analyse des génomes au sens large, des efforts pour trier et

organiser l’information de manière plus spécifique ont été entrepris. Ainsi, la base de données RDP (Ri-

bosomal Database Project, Maidak et al., 1994-2001) est spécialement dédiée à l’analyse phylogénétique
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et poursuit ainsi, 20 ans plus tard, les travaux initiés par C. Woese. Signalons aussi le projet Deep Green

(voir Brown, 1999), portant sur l’analyse des données moléculaires pour inférer des phylogénies de plantes.

Le succès rencontré par ces travaux, justifié notamment par des résultats spectaculaires concernant l’ori-

gine des plantes à fleurs, est incontestable. Ces découvertes sont d’une telle importance que bon nombre

de botanistes sont prêts à remettre en cause le système linnéen de classification des plantes, pourtant en

place depuis environ 250 ans !

1.3 Trois écoles pour la systématique

La cladistique, la phénétique et l’approche probabiliste sont les trois cadres formels au sein desquels

se sont développées l’ensemble des méthodes modernes de classification. Comme nous le verrons, ces

approches divergent tant sur le fond que sur la forme. L’objectif ici n’est pas de détailler leurs oppositions

mais plutôt de présenter les principaux repères méthodologiques.

1.3.1 La cladistique

La première étape d’une analyse cladistique classique est généralement la polarisation des carac-

tères : quels sont les états ancestraux, ou plésiomorphes et les états dérivés, ou apomorphes ? Pour

les données moléculaire, cette polarisation est généralement réalisée implicitement au sein de l’algorithme

de construction de l’arbre. Pour des données morphologiques la polarisation constitue une étape à part

entière. Les fossiles des caractères contemporains étudiés apportent généralement les réponses les moins

ambiguës. Malheureusement, ce type de données n’est pas systématique disponible et des critères de

polarisation indirects doivent être appliqués. L’ontogénie est un de ces critères. Il est fondé sur la loi

d’Haeckel selon laquelle l’ontogénie récapitule la phylogénie, autrement dit, lors de son développement,

l’embryon présente la succession des états ancestraux d’un caractère donné. Par exemple, à certains stades

embryonnaires primitifs de la lamproie, du lézard et du chat, la majorité du squelette est constitué de

cartilage. Au cours des étapes suivantes du développement, l’os remplace en grande partie le cartilage

chez le lézard et le chat. D’après la loi d’Haeckel, le cartilage est l’état primitif du caractère squelette,

l’os étant le caractère dérivé. Notons que, dès les années vingt, de nombreux contre-exemples ont mis en

doute la validité de cette loi. Hennig, lui-même, rejette totalement l’idée que l’ontogénie puisse permettre

de polariser les caractères.

La deuxième approche pour l’identification des caractères ancestraux et dérivés est l’utilisation d’un

groupe externe ou outgroup. Un groupe externe est une espèce, ou un groupe d’espèces, dont on est

sur qu’elle (il) est extérieur(e) au groupe d’étude. Une fois le groupe externe défini, la polarisation des

caractères s’effectue simplement : si, chez une ou plusieurs espèces(s) du groupe étudié (par exemple, un

crocodile et un alligator), l’état du caractère (écaille) est le même que dans le groupe extérieur (présence
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Fig. 1.1 – Différents partages de caractères ancestraux et dérivés. Les caractères binaires analysés
sont notés v, w, et x. vp et va désignant les états plésiomorphes et apomorphes de v. Pour chaque caractère,
les UEs partageant le même état forment une partition. Le nombre de pas est égal au nombre estimé de
substitutions d’un état par un autre au sein du cladogramme.

d’écaille chez la tortue), cet état est considéré comme plésiomorphe au sein du groupe d’étude. Si, chez

d’autres espèces (poulet, autruche), l’état (plume) du caractère est différent de celui présent au sein

du groupe externe (écaille), cet état est considéré comme apomorphe. Considérer l’état du caractère

observé chez l’outgroup comme étant «ancestral» repose sur l’hypothèse que ce dernier n’a pas divergé

de l’ancêtre de toutes les espèces comparées. Or cette hypothèse n’est généralement pas vérifiable sauf

lorsque des données fossiles sont disponibles. Cependant, les méthodes de construction d’arbres basées

sur la cladistique n’impose pas de connâıtre les états des caractères analysés à la racine de l’arbre. Ainsi,

la polarisation telle qu’elle est évoquée ici consiste véritablement à enraciner l’arbre plutôt qu’à identifier

les états ancestraux des caractères.

Lorsqu’un outgroup est constitué, débute alors la construction d’un cladogramme. La Figure 1.1

donne le principe de l’évaluation d’un cladogramme. Afin de simplifier le propos, les caractères étudiés,

v, w et x sont binaires. Les états plésiomorphes sont notés vp, wp et xp ; les états apomorphes correspon-

dants : va, wa et xa. Le groupe d’étude est constitué des espèces a, b, c, d, et e, et le groupe externe est noté

OG. Dans le cadre de la phylogénie, les unités comparées (ici des espèces) sont des unités évolutives

ou UEs. Les UEs a, b, et c présentent l’état dérivé du caractère v. Cette partition des espèces forme un

clade. Le partage de l’état apomorphe d’un caractère par deux espèces appartenant à un même clade est

une synapomorphie : la présence du caractère dérivé va chez a, b et c traduit une synapomorphie. Le

partage de l’état plésiomorphe par deux espèces est une symplésiomorphie : la présence du caractère
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ancestral vp chez d et e traduit une symplésiomorphie. Synapomorphies et symplésiomorphies sont toutes

deux des homologies : ce sont des similarités par filiations.

Les caractères w et x sont en désaccord avec les clades de l’arbre choisi. On considère ici que le passage

de l’état wp à l’état wa est survenu dans deux lignées distinctes. Il s’agit d’une convergence. L’état xp

présent chez a, d et e n’est pas hérité d’un ancêtre commun à ces trois espèces : il est ancestral à d

et e et secondairement transformé chez a. Il s’agit d’une réversion. Convergence et réversion sont des

évènements faussant les relations entre espèces, ce sont des homoplasies.

Le cladogramme présenté dans notre exemple n’est évidemment pas le seul qu’il est possible de

construire. Pour 6 UEs il existe en effet 105 topologies d’arbres distinctes. Il est donc nécessaire de

choisir entre les différents scénarios évolutifs. Le critère de parcimonie maximale permet d’effectuer

ce choix. Parmi l’ensemble des possibilités, le(s) cladogramme(s) retenu(s) est (sont) celui (ceux) qui

requiert (requièrent) le plus petit nombre de substitutions d’un état par un autre. Dans la terminologie

cladiste, chacune de ces substitutions correspond à un pas (voir colonne de droite de la Figure 1.1). Ainsi,

pour reconstruire le ou les arbres les plus parcimonieux dans notre exemple, il est nécessaire d’examiner

toutes les configurations topologiques qu’il est possible d’obtenir à partir d’un arbre enraciné à six UEs,

de compter le nombre de pas associés à chacun, et de choisir ensuite la ou les configurations associées(s)

au plus petit de ces nombres.

Il est généralement impossible d’examiner l’ensemble des topologies d’arbres car leur nombre crôıt

exponentiellement avec le nombre d’UEs. Le recours à des heuristiques est donc indispensable. Ces

dernières permettent de «parcourir» la fonction à minimiser (ou maximiser). Pour la parcimonie, l’objectif

est de trouver la topologie qui minimise le nombre de pas. Cette recherche s’achève lorsqu’un extremum

est atteint. La plupart des heuristiques ne garantissent pas le recouvrement d’un extremum global. Le ou

les arbres obtenus correspondent alors à des extrema locaux de la fonction. Tout l’art dans l’établissement

d’heuristiques performantes concerne l’évitement de ces minima locaux. Les chapitres 3 et 5 sont consacrés

à ce sujet.

1.3.2 La taxonomie numérique

Les systématiciens partisans de cette approche infèrent des arbres –ou phénogrammes– à partir des

similitudes globales entre UEs. La première partie du travail consiste donc à construire une matrice de

distances entre UEs prises deux à deux. La fréquence des différences observées sur la suite de caractères

considérée est une mesure de la distance entre deux UEs. Naturellement, il existe des méthodes plus

sophistiquées de calcul de distances, faisant notamment appels à des modèles stochastiques, traduisant

des hypothèses sur le mode de substitution entre les différents états des caractères. Nous reviendrons

largement sur ces modèles par la suite.
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Fig. 1.2 – Agglomération de a et b. a et b sont les noeuds racines des sous-arbres A et B. x est un
noeud externe ou un noeud interne à la racine d’un sous-arbre.

Les premières approches pour bâtir des phénogrammes sont basées sur une méthode de classification

ascendante. Notons ∆ la matrice de distances estimées. ∆ij est la distance entre les éléments i et j.

L’algorithme de construction d’un phénogramme comprend trois étapes qui sont répétées tant que la

dimension de la matrice est supérieure à 1. (1) La distance minimale observée au sein de ∆ désigne

une paire de noeuds voisins dans l’arbre, notés a et b. (2) Ceux-ci sont joints et les longueurs des deux

branches engendrées par cette agglomération sont toutes deux égales à 1
2∆ab. (3) ∆ est ensuite réduite

en remplaçant les entrées correspondant à a et b par une seule entrée, notée u.

Les différentes stratégies pour calculer les distances entre u et les autres entrées de la matrice définissent

les variantes de cette méthode. L’étape de réduction repose généralement sur une variante de l’expression

suivante :

∆ux = αa∆ax + αb∆bx, avec αa + αb = 1

a et b sont les racines des sous-arbres A et B présentant |A| et |B| UEs respectivement et x est une

UE, ou un groupe d’UEs déjà constitué, exclue de A et B (Figure 1.2). Lorsque αa = |A|/(|A| + |B|) et

αb = |B|/(|A|+ |B|), les poids associés à A et B sont proportionnels à leurs effectifs. Par conséquent, un

seul et même poids est associé à chacune des UEs présente au sein de ces sous-arbres. Cette approche

non pondérée correspond alors à l’algorithme UPGMA («Unweighted Paired Group Method using Ave-

rages») (Sokal et Michener, 1958). Lorsque αa = 1/2 et αb = 1/2, le poids associé à chaque UE est

inversement proportionnel à l’effectif du sous-arbre auquel il appartient. Cette approche correspond à

l’algorithme WPGMA («Weighted Paired Group Method using Averages») (McQuitty, 1966). Notons

ici que UPGMA et WPGMA sont fréquemment confondus dans la littérature : WPGMA associant le

même poids aux sous-arbre A et B, cette méthode est souvent considérée comme non-pondérée. Cepen-

dant, les poids évoqués au sein des deux acronymes UPGMA et WPGMA portent sur les UEs et non

les sous-arbres. Or, du point de vue des poids associés aux UEs, UPGMA et WPGMA sont bien des

versions pondérées et non pondérées du même algorithme. La Figure 1.3 donne un exemple de construc-

tion d’un phénogramme par cette méthode. Enfin, la méthode du lien simple fixe αa = 1 et αb = 0 si

∆ax < ∆bx : seule la plus petite des deux distances parmi ∆ax et ∆bx intervient dans la réduction. La

méthode du lien complet fixe αa = 0 et αb = 1 si ∆ax < ∆bx et seule la plus grande des deux distances
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Fig. 1.3 – Construction d’un phénogramme par WPGMA. La matrice (à gauche) reporte les
distances entre les noeuds agglomérés de l’arbre. Les positions de ces derniers sont indiqués par les
valeurs situées au-dessus de l’arbre. Celles-ci correspondent aux distances minimales dans la matrice à
chaque étape et désignent donc la suite de paires de noeuds agglomérés aboutissant au phénogramme
complet.

intervient dans la réduction.

Le nombre réel de substitutions d’un état par un autre définit une distance d’arbre et cette der-

nière est représentée par une unique phylogénie décrivant correctement les liens de parentés entre les

organismes comparés. Lorsque les vitesses d’évolution sont constantes, les distances d’arbres sont dites

ultramétriques. Dans cette situation et pour des séquences suffisamment longues, les phénogrammes

construits par UPGMA ou WPGMA correspondent aux vraies phylogénies. En effet, lorsque deux noeuds

sont agglomérés, la divergence entre ceux-ci est distribuée de manière égale entre les deux branches créées

à cette étape. Le calcul des longueurs de branches suit donc l’hypothèse d’égalité des vitesses d’évolution

au sein des lignées. Lorsque les distances réelles ne sont pas ultramétriques, les phénogrammes établis par

ces deux méthodes ne correspondent généralement plus aux vraies phylogénies.

Les méthodes ADDTREE (Sattah et Tversky, 1977) et NJ (Saitou et Nei, 1987) permettent cependant

d’établir la phylogénie correcte à partir de distances d’arbres sans que celles-ci soient ultramétriques. Cette

caractéristique correspond en fait à une divergence profonde de ces deux approches vis à vis des méthodes

phénétiques au sens strict. Alors que l’objectif de ces dernières est d’obtenir une simple représentation des

- 18 -



- Chapitre 1 -

divergences entre UEs, ADDTREE, NJ et la plupart des méthodes actuelles d’inférence d’arbres basées sur

les distances évolutives, ont pour but de retracer les liens de parentés entre organismes. ADDTREE et NJ

construisent des phylogénies, UPGMA et WPGMA construisent des phénogrammes qui, sous certaines

conditions (les distances vraies sont ultramétriques), correspondent à des phylogénies. Une partie du

chapitre 3 est consacrée à la description des principales méthodes de construction de phylogénies actuelles

à partir de distances entre UEs.

1.3.3 Les méthodes probabilitstes

Les approches actuelles assimilées à ce courant de pensées sont fondées sur le principe statistique du

maximum de vraisemblance. La vraisemblance d’une phylogénie est la probabilité d’occurrence des

données sous cet arbre et pour le modèle d’évolution choisi.

Prenons l’exemple de la phylogénie présentée dans la Figure 1.4. Les UEs sont notées a, b et c et les

noeuds ancestraux sont notés r et u. Comme précédemment, nous considérons ici que les caractères sont

binaires : les deux états sont notés 0 et 1. Les données correspondent ici aux états 0, 1 et 1 observés chez

les UEs a, b et c, respectivement.

La vraisemblance de la phylogénie, notée L, s’écrit ici :

L =
∑

x∈{1,0}
P (r = x)Px0(la)

∑

y∈{1,0}
Pxy(lu)Py1(lb)Py1(lc)

où P (r = x) est la probabilité que l’état au noeud r soit x et Px0(la) est la probabilité de changement

de l’état x au noeud r vers l’état 0 au noeud a, r et a étant joints par une branche de longueur la. Les

autres termes de l’expression désignent également à des probabilités de changements et sont définis de

façon similaire. Ces probabilités sont déduites de modèles stochastiques, identiques à ceux évoqués plus

haut dans le cadre de l’estimation de distances évolutives. Comme nous le verrons par la suite, de tels

modèles jouent un rôle central dans l’inférence de phylogénies à partir de données moléculaires.

Le principe du maximum de vraisemblance, bien connu en statistique, consiste à sélectionner l’hypo-

thèse maximisant la probabilité d’occurrence des données. Dans le cadre de la phylogénie, cette hypothèse

est de nature complexe. Il s’agit en effet d’une topologie d’arbre dont les longueurs de branches sont va-

luées, ainsi que certains paramètres du modèle de substitution. L’application de cette méthode à l’inférence

de phylogénies a été proposée en 1964 par Edwards et Cavalli-Sforza mais c’est à partir de 1981 et des

travaux de Felsenstein, que cette approche a commencé à être véritablement utilisée. Les différents aspects

de l’estimation de phylogénies suivant ce principe sont abordés aux chapitres 2, 3 et 5.

Le calcul de la vraisemblance est aussi à la base de l’inférence bayesienne. L’objectif est ici de

trouver l’hypothèse de probabilité maximale au vue des données étudiées. L’application de cette technique

d’estimation à la phylogénie consiste à chercher l’arbre, ou la topologie d’arbre, de probabilité a posteriori

maximale. Outre la vraisemblance, le calcul de cette quantité fait intervenir des probabilités a priori sur
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Fig. 1.4 – Arbre modèle pour le calcul de vraisemblance d’une phylogénie. 0 et 1 sont les deux
états des caractères étudiés. ? : l’état du caractère est inconnu.

la phylogénie. L’inférence bayesienne a été introduite dans le domaine de la phylogénie en 1996 par Yang

et Rannala. Elle s’est largement développée depuis et constitue, à l’heure actuelle, une stratégie très

répandue pour l’estimation d’arbres à partir de données moléculaires. Le principe de cette approche est

présenté au chapitre 2 et détaillé au chapitre 3.

1.4 Vers une approche statistique pour la phylogénie

Les modèles de substitutions jouent, à l’heure actuelle, un rôle central dans le domaine de la phylogénie.

Ainsi, comme nous l’avons évoqué précédemment, ils sont à la base de l’estimation de distances évolutives

ou du calcul de la vraisemblance d’un arbre. Cette place prépondérante s’explique en grande partie par

les caractéristiques favorables des données moléculaires pour l’inférence statistique en phylogénie.

La première de ces caractéristiques réside dans la nature même des macromolécules analysées. Celles-ci

sont constituées d’une suite de caractères pouvant prendre un nombre d’états fini (les quatre bases de

l’ADN et les vingt acides aminés des protéines). Il est donc possible de proposer des hypothèses simples

concernant les mécanismes de substitutions entre ces différents états. À l’opposé, déterminer la probabilité

de substitution d’un caractère morphologique par un autre en un temps donné est généralement périlleux.

Le second avantage présenté par les données moléculaires est la possibilité de disposer d’importantes

quantités de séquences. Par exemple, la base de données RDP propose quelques 16,000 séquences alignées

d’ARN de la petite sous-unité ribosomique. Aussi, en Février 2002, HOBACGEN (Homologous Bacterial

Genes Database) (Perrière et al., 2000) contenait 260,025 protéines organisées en près de 24,000 familles

homologues potentiellement exploitables pour la construction de phylogénies. Or, dans le domaine des

statistiques inférentielles, auquel se rattache l’estimation d’arbres fondée sur des modèles de substitutions,

une méthode d’estimation consistante est d’autant plus fiable que la taille de l’échantillon analysé est

importante.
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Ainsi, dès 1969, Jukes et Cantor proposent un modèle de substitution s’appliquant aux séquences

nucléiques et protéiques. De nombreuses approches, de plus en plus sophistiquées (voir Swofford et al.,

1996 pour une revue) et spécialement adaptées aux données à analyser (voir Tamura et Nei, 1993 pour

un exemple), ont été développées par la suite. La validation (et surtout l’invalidation) de ces modèles a

permis d’affiner nos connaissances sur la manière dont évoluent les gènes et les protéines. La construction

de phylogénies à partir de ceux-ci a aussi largement contribué à remettre en cause ou confirmer certains

acquis en systématique (voir Graur et Li, 1991, D’Erchia et al., 1996 puis Murphy et al. 2001 pour

l’exemple de la monophylie des rongeurs).

Notons cependant que l’utilisation de modèles stochastiques dans le cas des données moléculaires a

été et reste sévèrement critiquée par les partisans de l’école cladiste. Le point le plus conflictuel concerne

la validité biologique des modèles proposés. Il est en effet vraisemblable que ces derniers ne prennent pas

en compte toute la complexité des processus évolutifs auxquels sont soumis les séquences nucléiques ou

protéiques. Or, a priori, il semble difficile d’établir des phylogénies fiables à partir de méthodes d’inférence

basées sur des hypothèses erronées. Cependant, comme le souligne Yang (1997a), en réponse à Purvis et

Quicke (1997), la violation des hypothèses soutenues par le modèle évolutif n’engendre pas obligatoirement

l’apparition d’erreurs dans l’estimation des phylogénies. Les méthodes basées sur une approche statistique

sont généralement robustes vis à vis des écarts au modèle (Gaut et Lewis, 1995), à condition que ce

dernier capture les grands traits du mode d’évolution des séquences.

Par conséquent, une telle critique ne justifie en aucun cas l’abandon de l’inférence statistique en

phylogénie. En revanche, elle indique à juste titre la nécessité d’établir des modèles pertinents, capables

de rendre compte du processus évolutif de manière réaliste, sans toutefois recourir à un nombre excessif

de paramètres. Le chapitre suivant présente et discute les solutions proposées.
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Chapitre 2

Modéliser l’évolution des séquences

La modélisation statistique est la traduction en termes mathématiques d’hypothèses concernant le

processus de génération des données analysées. Dans le domaine de l’évolution moléculaire, les données

correspondent à un alignement de séquences homologues et le processus se réfère aux modifications, au

cours de l’évolution, de la suite de caractères composant ces séquences. Ce chapitre est consacré à la

description des modèles markoviens de substitutions entre bases nucléiques ou acides aminés. Dans un

premier temps, nous décrivons les données étudiées, puis les hypothèses sous lesquelles se placent la

plupart des modèles sont discutées. Les principaux modèles de substitution sont présentés ensuite et leur

utilisation dans le cadre des différentes méthodes d’inférence phylogénétique est détaillée.

2.1 Que modélise-t-on ?

L’évolution moléculaire est rendue possible par l’action conjointe de deux processus : le premier est

la génération de nouveaux variants, ou allèles, le second est le maintien ou l’élimination de ceux-ci.

Les nouveaux allèles sont engendrés par mutations, c’est à dire le remplacement d’un nucléotide par

un autre, par insertion de nucléotides, ou par la délétion d’une partie de la séquence originale. Ces

évènements sont, dans la majorité des cas, sans conséquences car ils affectent les cellules somatiques.

Néanmoins, lorsque ceux-ci touchent les génomes de cellules germinales, les nouveaux allèles sont transmis

à la génération suivante. La dérive génétique, c’est à dire l’échantillonnage aléatoire des allèles d’une

génération à la suivante, peut alors provoquer la perte de certains variants, ou au contraire, leur fixation

dans la population après quelques générations. La sélection naturelle intervient également à ce niveau.

Lorsqu’un nouvel allèle procure un avantage aux individus porteurs, il est sélectionné positivement et

éventuellement fixé dans la population. Si, au contraire, le nouvel allèle défavorise les individus porteurs, il

est sélectionné négativement et, à terme, éliminé de la population. Dans de nombreux cas, les différents

types de sélection couplés à la dérive génétique permettent de maintenir dans la population plusieurs

allèles à différentes fréquences.

Une mutation maintenue au sein de la population est une substitution. C’est à ce niveau qu’intervient
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la modélisation des processus évolutifs en phylogénie moléculaire. Les évènements de délétion ou insertion

ne sont généralement pas intégrés au modèle proposé, bien qu’il existe quelques exceptions (Thorne et al.,

1991, 1992 ; Mitchison et Durbin, 1995). Ainsi, les modèles actuels englobent deux éléments de natures

différentes. Le premier, la mutation, est un processus biochimique, tandis que le second se rapporte aux

forces agissant pour le maintien du nouvel allèle au sein de la population, et donc de l’espèce. Le processus

de modélisation se situe ici au carrefour entre la biologie moléculaire et la génétique des populations.

En pratique, les modèles sont construits à partir de l’observation des différents types de différences entre

séquences et ne distinguent donc pas les processus biochimiques de l’action conjointe de la dérive génétique

et la sélection naturelle.

2.2 Une approche probabiliste du processus de substitution

Nous décrivons ici brièvement les données exploitées pour l’inférence d’arbres. Les hypothèses sous-

jacentes aux modèles de substitutions sont ensuite détaillées.

2.2.1 Les données

Les modèles de substitution permettent de décrire les processus évolutifs auxquels sont soumis des

séquences nucléiques ou protéiques homologues, c’est à dire des séquences dérivant d’une même séquence

ancestrale. Généralement, cette description concerne les bases nucléiques ou les acides aminés. Par consé-

quent, confronter le modèle aux données n’a de sens que lorsque l’homologie porte sur chaque position,

ou site, des séquences étudiées (Figure 2.1). Aligner les séquences est donc une étape primordiale de la

reconstruction phylogénétique.

site

PSfrag replacements

A

A

A
C

C

G

GG
T

temps

UE1

UE2

UE3

UE4

UE5

Fig. 2.1 – Génération de séquences homologues. Les croix portées sur la phylogénie indiquent des
évènements de substitutions. À droite de l’arbre figurent les états homologues obtenus pour les UEs
considérées.
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L’alignement de deux séquences définit une suite de paires d’éléments. Pour l’ADN, chacune de ces

paires est constituée d’un nucléotide appartenant à chaque séquence, ou d’un nucléotide et d’un caractère

nul, correspondant à un gap, c’est à dire une insertion ou une délétion (Figure 2.2). La plupart des

méthodes d’alignement de deux séquences fixent un coût à chaque couple d’états : par exemple, aligner X

avec X coûte 0 (identité), aligner X avec Y coûte 2 (substitution) et aligner X avec le caractère nul coûte

3 (insertion/délétion). L’alignement choisi au final est celui qui minimise la somme des coûts associés à

chaque couple de caractères. L’algorithme de Needleman et Wunsch (1970) permet d’obtenir cette solution

optimale.

PSfrag replacements

gap

seq1.

seq2. AA

AAAA

AA C

CC

C G

GGGG

G T

TT

T

Fig. 2.2 – Alignement de deux séquences nucléiques. L’alignement optimal entre ces deux séquences
engendre un gap, noté ‘-’, indiquant un évènement d’insertion (au sein de la séquence 1 dans cet exemple)
ou de délétion (affectant la séquence 2).

En pratique, reconstruire une phylogénie nécessite d’aligner plusieurs séquences simultanément. La

procédure standard (Higgins et al., 1996), implémentée au sein du logiciel CLUSTAL, consiste à calculer

les scores des meilleurs alignements des séquences deux à deux, d’en déduire un arbre phylogénétique, puis

de «parcourir» cet arbre et d’en extraire les séquences et groupes de séquences à aligner. Contrairement

au cas précédent, il n’existe pas d’algorithme efficace garantissant d’obtenir l’alignement multiple de coût

minimum.

Les alignements de séquences provenant de différentes espèces présentent généralement des gaps. Ceux-

ci sont traités de manière variable suivant les logiciels d’analyse phylogénétique. La solution la plus

répandue est plutôt brutale : lorsqu’un gap (ou plus) apparâıt au niveau d’un site, ce dernier est éliminé

avant toute autre analyse. Pour le calcul de distances évolutives entre paires de séquences, il est possible

d’utiliser une approche moins brutale. Les sites contenant des gaps ne sont pas supprimés globalement

(«global gap removal»), mais sont éliminés au sein de chaque couple de séquences comparées («pairwise

gap removal»). Une autre manière d’appréhender cette singularité est de considérer le gap comme un

emplacement libre où chaque base (acide aminé) peut prendre place. Nous verrons plus loin comment

cette approche se traduit au niveau du calcul de la vraisemblance d’une phylogénie. Signalons enfin les

travaux de Thorne et al. (1991, 1992) et Mitchison et Durbin (1995) permettant d’incorporer explicitement

les insertions/délétions au sein du modèle décrivant l’évolution des séquences.

2.2.2 Hypothèses et outils mathématiques

Tout modélisation statistique repose sur des hypothèses concernant le processus générant les données.

Nous présentons celles-ci dans le cadre des modèles d’évolution moléculaire.
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H1. Les sites sont indépendants : les évènements évolutifs affectant un site ne sont pas influencés

et n’influencent pas les évènements relatifs aux autres sites de la séquence. De manière plus formelle, on

écrit :

P (S(t + dt) = W |S(t) = V ) =

N∏

i=1

P (si(t + dt) = wi|si(t) = vi)

où S est la variable aléatoire «séquence», et V et W correspondent aux états de cette variable aux instants

t et t + dt respectivement. si est la variable aléatoire «séquence au site i», vi et wi sont les deux états

de si aux instants t et t + dt respectivement. P (S(t + dt) = W |S(t) = V ) est la probabilité pour que la

séquence S, dans l’état V à l’instant t, prenne l’état W à l’instant t + dt. P (si(t + dt) = wi|si(t) = vi)

est la probabilité pour que la séquence S au site i, dans l’état v à l’instant t, prenne l’état w à l’instant

t + dt. N est le nombre de sites de la séquence.

L’hypothèse d’indépendance est fréquemment violée. Par exemple, il est avéré que certaines substi-

tutions sont compensées. Ainsi, le site 53 de la protéine α-synucleine est normalement occupé par une

Alanine et la mutation Alanine→Thréonine prédispose à la maladie de Parkinson chez l’homme. Para-

doxalement, les souris saines présentent une Thréonine à ce site. La différence homme-souris au site 53

est donc certainement compensée par une ou plusieurs autres différences à des sites distincts (Kondrashov

et al., 2002). Plusieurs auteurs ont également proposé des modèles de substitutions spécialement adaptés

aux couples de nucléotides en interaction au sein de boucles de nucléotides, abondantes chez les ARN de

transferts notamment. Au lieu de considérer seulement quatre états (les quatre bases), le processus de

substitution décrit ici l’évolution des seize états correspondant à l’ensemble des couples de bases qu’il est

possible de former (Muse, 1995 ; Rzhetsky et al., 1995 ; Schöniger et von Haesler, 1994, 1995). Felsenstein

et Churchill (1996) proposent aussi un modèle de Markov caché afin de prendre en compte une éventuelle

corrélation des vitesses d’évolution entre sites voisins. Ces derniers travaux montrent qu’il est possible de

relaxer la contrainte d’indépendance lorsque la corrélation entre sites est décrite précisément et intervient

explicitement dans le modèle de substitution proposé.

H2. Les sites sont identiquement distribués : le même processus de substitution affecte l’ensemble

des sites de la séquence. La probabilité d’un changement d’état ne dépend pas de la position du caractère

considéré. On a :

P (S(t + dt) = W |S(t) = V ) =

Np∏

i=1

P (si(t + dt) = wi|si(t) = vi)
ni

où Np est le nombre de sites différents dans la séquence, ou «patterns», et ni est le nombre de répétitions

du site de type i. Ainsi, les N sites de l’alignement original sont ramenés à Np < N patterns distincts

et pondérés. Chaque pattern correspond à un site de la séquence originale et sa pondération (ni pour le

i-ème pattern) est proportionelle à sa fréquence observée.

Là-encore, certains mécanismes biologiques vont à l’encontre de cette hypothèse. Par exemple, les

substitutions responsables de la disparition des ı̂lots CpG des zones régulatrices de la transcription font
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intervenir des mécanismes biochimiques spécifiques, différents de ceux agissant sur d’autres régions. Si les

sites ne sont effectivement pas identiquement distribués, le modèle peut alors être localement faux.

La variabilité des vitesses d’évolution entre sites, affectant la plupart des jeux de données, est un

autre phénomène biologique réfutant clairement l’hypothèse d’homogénéité du processus d’évolution le

long de la séquence. Cependant, comme nous le verrons en détail par la suite, il est possible de prendre

en compte de manière efficace cette caractéristique et, de ce point de vue, relaxer la contrainte engendrée

par l’hypothèse de distribution identique des sites.

H3. Le processus de substitution est markovien : la distribution de probabilité des états dans

le futur est conditionnée par la distribution actuelle et non la distribution antérieure. Le processus est

donc sans mémoire. On a :

P (si(t + dt) = wi|si(t) = vi, {si(u) : 0 ≤ u < t}) = P (si(t + dt) = wi|si(t) = vi)

= Pvw,t(dt)

Pvw,t(dt) est donc la probabilité de changement de l’état v, présent à l’instant t, vers l’état w au cours

d’un intervalle de temps dt. Cette hypothèse suggère que le remplacement de l’état v par w, dépend de v

uniquement, et non des états précédents. Ceci est difficilement réfutable du point de vue de la biologie.

Dans le cadre des processus markoviens en temps continu, les probabilités de transitions entre états sont

généralement indépendantes des moments auxquels ces évènements interviennent. Ceci se traduit par

l’hypothèse d’homogénéité présentée ci-dessous.

H4. Le processus de substitution est homogène dans le temps : la distribution de probabilité

des états conditionnellement à une distribution antérieure dépend de la taille de l’intervalle de temps

séparant les deux instants et non de leur position sur l’axe temporel. En d’autres termes, le même mode

évolutif, ou pattern de substitution, affecte toutes les lignées de la phylogénie. Ainsi :

P (si(t + dt) = wi|si(t) = vi) = P (si(t
′ + dt) = wi|si(t

′) = vi) ∀t′, t, i

= Pvw(dt)

Certains modèles d’évolution permettent de s’affranchir de l’hypothèse d’homogénéité. À ce propos, si-

gnalons les travaux récents de Galtier (2001) et Huelsenbeck (2002) permettant de tenir compte d’une

éventuelle variation dans l’arbre de la vitesse d’évolution à un site donné. Nous détaillons ce modèle à la

fin du chapitre.

H5. Le processus de substitution est stationnaire : la distribution de probabilité des états

est constante dans le temps. La probabilité d’observer un état donné ne dépend pas du moment auquel

s’effectue l’observation. On note :

P (si(t) = vi) = πv

où πv est la fréquence de l’état v lorsque le processus markovien de substitution a atteint l’équilibre.
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Là encore, l’hypothèse de stationnarité ne correspond pas à une contrainte absolue. Par exemple,

un modèle non-stationnaire a été proposé afin de prendre en compte les variations de composition en

bases entre séquences (Galtier, 1997; Galtier et Gouy, 1995), et éviter ainsi le regroupement dans l’arbre

de séquences sur la base de taux de G+C similaires. Son application à l’analyse d’ARN ribosomiques

a permis d’estimer la composition en bases du génome du dernier ancêtre commun à l’ensemble des

organismes vivants contemporains. Ces travaux apportent ainsi un nouvel éclairage sur la question de

l’hyperthermophilie de cet ancêtre (Galtier et al., 1999).

H6. Le processus de substitution est réversible : pour un intervalle de temps donné, noté t, le

nombre de substitutions de l’état v par l’état w est, en espérance, égal au nombre de substitutions de

l’état w par l’état v. On a :

πvPvw(dt) = πwPwv(dt)

L’utilisation de modèles non-réversibles lors du calcul de la vraisemblance d’une phylogénie nécessite de

connâıtre la position de la racine de l’arbre. Ce point est abordé plus loin dans ce chapitre.

2.3 Des taux de substitution aux probabilités de changements

Cette partie est consacrée à la description du rôle des matrices de taux de substitution instantanés et

leur utilisation pour le calcul des probabilités de changements entre états sous les hypothèses précédentes.

2.3.1 Matrice des taux de substitutions instantanés

Le mode évolutif des caractères étudiés est décrit à partir des transformations des états de ces ca-

ractères au cours d’une unité de temps élémentaire, notée dt, lors de laquelle se produit une unique

substitution. Prenons l’exemple de l’ADN. On a :

A(t + dt) = A(t) − A(t)RA.dt + C(t)RCAdt + G(t)RGAdt + T (t)RTAdt
C(t + dt) = C(t) + A(t)RACdt − C(t)RC.dt + G(t)RGCdt + T (t)RTCdt
G(t + dt) = G(t) + A(t)RAGdt + C(t)RCGdt − G(t)RG.dt + T (t)RTGdt
T (t + dt) = T (t) + A(t)RAT dt + C(t)RCT dt + G(t)RGT dt − T (t)RT.dt

où A(t), C(t), G(t) et T (t) sont les probabilités des quatre bases à l’instant t. RXY est le taux de

substitution instantané de l’état X par l’état Y et RX. =
∑

Y ∈A,Y 6=X RXY , est le taux de substitution

instantané de l’état X par un quelconque autre état appartenant à l’alphabet des caractères, noté A. Sous

forme matricielle, on écrit :

F(t + dt) = F(t) + F(t)Rdt

= F(t)(I + Rdt) (2.1)
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où F(t) est le vecteur ligne des probabilités des états à l’instant t. Dans la terminologie statistique, R est

le générateur infinitésimal de la châıne de Markov.

De l’expression 2.1, on déduit :
dF(t)

dt
= F(t)R (2.2)

La résolution de cette équation différentielle donne :

F(t) = F(0)eRt (2.3)

= F(0)P(t)

où eRt =
∑+∞

n=0
R

ntn

n! est l’exponentielle de Rt et P(t) est la matrice des probabilités de changements sur

un temps écoulé égal à t. En d’autres termes, Pxy(t) est la probabilité d’observer y à l’instant t sachant

que x était présent à l’instant 0. Notons aussi que lorsque t = dt � 1, les termes de second ordre dans

le développement limité de l’exponentielle matricielle sont négligeables. On a donc P(dt) = I + Rdt, ce

qui est conforme à l’expresion 2.1. La Figure 2.3 détaille les éléments de P(t) et la relation entre cette

dernière et R.

PSfrag replacements

A

A

A

A

C

C

C

C

G

G

G

G

T

T

T

T

P(t) = eRt

PAA(t) PAC(t) PAG(t) PAT (t)

PCA(t) PCC(t) PCG(t) PCT (t)

PGA(t) PGC(t) PGG(t) PGT (t)

PTA(t) PTC(t) PTG(t) PTT (t)

−RA. RAC RAG RAT

RCA −RC. RCG RCT

RGA RGC −RG. RGT

RTA RTC RTG −RT.

Fig. 2.3 – Probabilités de substitutions vs. taux de substitutions instantanés

L’expression 2.3 montre que les probabilités des états à un instant donné sont des fonctions du produit

des taux de substitution instantanés par le temps écoulé. De part la nature des données analysées, ces

deux dernières quantités sont généralement indissociables. La matrice R décrit les fréquences relatives

des différents types de substitutions : seuls les rapports entre valeurs de Rij sont informatifs. Tout facteur

commun à l’ensemble des Rij est lié au rythme global des substitutions. Il n’est pas indispensable de faire

référence explicitement à ce dernier car il «disparâıt» lorsque l’unité de temps considérée correspond au

temps réel multiplié par ce paramètre. Ainsi, seuls les paramètres libres du modèle de substitution (comme
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le ratio transition/transversion, les fréquences en bases à l’équilibre, etc.) participent à la description du

modèle.

2.3.2 Les principaux modèles

Nous présentons ici les matrices de taux de substitutions instantanés correspondant aux principaux

modèles appliqués aux séquences nucléiques. Chacune des matrices comprend des taux relatifs plus ou

moins nombreux suivant la complexité du modèle, et des paramètres de fréquences, correspondant

aux probabilités des états à l’équilibre.

Avant de présenter les différents modèles, il nous a semblé utile d’expliquer pourquoi les matrices

de taux de substitutions instantanées ne sont pas décrites sous une seule et même forme à travers la

littérature. Le premier point concerne la mise en évidence de la distribution stationnaire au sein de ces

matrices. Lorsque celles-ci sont réversibles, il est en effet possible de réécrire la matrice R sous la forme :

R =




−R′
A. πCR′

AC πGR′
AG πT R′

AT

πAR′
CA −R′

C. πGR′
CG πT R′

CT

πAR′
GA πCR′

GC −R′
G. πT R′

GT

πAR′
TA πCR′

TC πGR′
TG −R′

T.




où R′
X. =

∑
Y 6=X πY R′

XY et R′
XY = R′

Y X .

Soit Π le vecteur des fréquences stationnaires, décrivant la distribution des fréquences des états du

processus markovien à l’équilibre. Plus formellement, on a Π = F(0)P(∞), ∀F(0) ou encore Π(I+Rdt) =

Π, et donc ΠR = 0. Lorsque les πX donnés dans la matrice ci-dessus vérifient Π = (πX), alors ΠR = 0

lorsque R s’écrit sous la forme ci-dessus. Autrement dit, cette matrice des taux de substitution instantanés

fait bien apparâıtre la distribution stationnaire, facilitant ainsi la compréhension des modèles. Remarquons

que ceci s’applique uniquement pour des modèles réversibles, c’est à dire R′
XY = R′

Y X , ∀X, Y .

Un autre point important concernant l’écriture des matrices de substitution porte sur la définition de

l’unité de temps. En phylogénie, l’hypothèse d’homogénéité correspond généralement à la constance des

ratios entre les valeurs de R′
XY , ∀X, Y . Cependant, au sens strict, cette hypothèse est plus contraignante :

elle impose que les valeurs de R′
XY soient constantes, et ceci quelle que soit la branche considérée. Ceci se

vérifie lorsque l’horloge moléculaire est respectée. Dans le cas général, les vitesses de substitutions varient

entre lignées et R′
XY est constant au sein d’une branche mais varie de branches en branches. Soit lk la

longueur d’une branche k quelconque, mesurée au sens usuel, c’est à dire une espérance du nombre de

substitutions ramenée à la taille des séquences. Pour un modèle homogène (au sens strict) le long de k,

on a :

lk =


∑

X

πX

∑

Y 6=X

πY R′
XY,k


 t (2.4)
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où R′
XY,k correspond au taux de substitution instantané de X par Y le long de k. On pose alors :

Ck =
∑

X

πX

∑

Y 6=X

πY R′
XY,k, (2.5)

on a alors t = Ck

lk
et le temps t considéré ici est en fait un «pseudo-temps» proportionnel à la vitesse

d’accumulation des substitutions le long de la branche k.

Le premier modèle proposé est celui de Jukes et Cantor (1969), noté JC69 :

R =




− 3
4

1
4

1
4

1
4

1
4 − 3

4
1
4

1
4

1
4

1
4 − 3

4
1
4

1
4

1
4

1
4 − 3

4




Pour ce modèle, l’application de l’expression 2.4 donne t = 4
3 lk. Outre les hypothèses de stationnarité,

d’homogénéité et de réversibilité, ce modèle suppose que toutes les substitutions se produisent au même

taux et que les fréquences des bases à l’équilibre sont toutes égales à 1
4 .

Le modèle de Kimura (1980), noté K80, introduit un paramètre relatif. Il permet de tenir compte d’une

éventuelle différence de fréquences entre les transitions, c’est à dire les substitutions entre purines (A↔ G)

ou entre pyrimidines (C ↔ T ), et les transversions ({A, G} ↔ {C, T}). κ est le taux relatif décrivant

l’équilibre entre ces deux types d’évènements, c’est à dire le ratio transition/transversion. Comme pour

le modèle JC69, la matrice de taux de substitution instantané est symétrique. Les fréquences en bases à

l’équilibre sont donc censées être toutes égales. On a :

R =




− 1
4 (κ + 2) 1

4
1
4κ 1

4
1
4 − 1

4 (κ + 2) 1
4

1
4κ

1
4κ 1

4 − 1
4 (κ + 2) 1

4
1
4

1
4κ 1

4 − 1
4 (κ + 2)




et t = 4lk/(κ + 2). Il existe plusieurs définitions du ratio transition/transversion dans la littérature. La

plus répandue est celle utilisée dans le package PHYLIP (Felsenstein, 1991, 1993). Dans ce logiciel, le

paramètre mesurant le biais entre transition et transversion, noté K, correspond à l’espérance du rapport

entre le nombre de transitions et le nombre de transversions. Il existe un lien simple entre K et κ :

K =
πARAG + πGRGA + πCRCT + πT RTC

πARAC + πCRCA + πARAT + πT RTA + πCRCG + πGRGC + πGRGT + πT RTG

où les Rxy correspondant à des transitions sont les fonctions de κ données dans la matrice ci-dessus. Pour

le modèle K2P, les πx sont remplacés par 1
4 et on obtient K = κ

2 . L’analyse de différents jeux de données

indique que κ = 4.0 est une valeur consensuelle.

Le modèle F81 (Felsenstein, 1981) ne fait pas intervenir de taux relatifs mais autorise des fréquences

en bases à l’équilibre différentes de 1
4 :
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R =




−(πY + πG) πC πG πT

πA −(πR + πT ) πG πT

πA πC −(πY + πA) πT

πA πC πG −(πR + πC)




où πR = πA + πG et πY = πC + πT sont les fréquences à l’équilibre des purines et des pyrimidines

respectivement. Ici t = lk/(2(πRπY + πAπG + πCπT )). Notons que, même si cette matrice n’est pas

symétrique lorsque les fréquences en bases à l’équilibre sont différentes de 1
4 , ce modèle est réversible. En

effet, on a πxRxy = πyRyx, ∀x 6= y. Par exemple, πARAC = πAπC = πCπA = πCRCA.

Le modèle HKY85 (Hasegawa et al., 1985) est une synthèse des deux précédents. La matrice des taux

instantanés s’écrit donc :

R =




−(πY + κπG) πC κπG πT

πA −(πR + κπT ) πG κπT

κπA πC −(πY + κπA) πT

πA κπC πG −(πR + κπC)




et t = lk/(2(πRπY + κπAπG + κπCπT )). Ce modèle est largement utilisé en phylogénie moléculaire car il

représente un bon compromis entre la qualité de la description des données et le nombre de paramètres

à estimer (trois paramètres de fréquences et un paramètre libre).

L’analyse de séquences homologues de la région de contrôle de l’ADN mitochondrial chez l’humain

et le chimpanzé montre une différence entre les taux de transitions et transversions ainsi qu’un excès de

transitions entre pyrimidines (C ↔ T ) comparées aux transitions entre purines (A ↔ G). Le modèle de

Tamura et Nei (1993), noté TN93, permet de tenir compte d’un tel déséquilibre au sein des transitions :

R =




−(πY + κRπG) πC κRπG πT

πA −(πR + κY πT ) πG κY πT

κRπA πC −(πY + κRπA) πT

πA κY πC πG −(πR + κY πC)




et t = lk/(2(πRπY +κRπAπG +κY πCπT )). Ce modèle présente un paramètre supplémentaire comparé au

précédent. κ est en effet décomposé en deux termes κR et κY . Il est aussi possible d’exprimer ces deux

paramètres en fonction de κ et d’un taux relatif , noté λ. On a :

κR = κ
2λ

1 + λ

κY = κ
2

1 + λ

et λ représente le paramètre supplémentaire du modèle. Lorsque sa valeur est égale à 1, κR = κY = κ et

le modèle TN93 correspond exactement au modèle HKY85. Le modèle de Felsenstein (1993), noté F84,
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est basé sur la même idée mais il n’inclut pas de paramètre supplémentaire λ. En effet, pour ce modèle,

λ n’est pas ajusté, il est déduit des fréquences en bases à l’équilibre et du ratio transition/transversion :

λ =
πY + (πR − πY )/2κ

πR − (πR − πY )/2κ

Ce modèle est implémenté dans l’ensemble des programmes du package PHYLIP basés sur le maximum

de vraisemblance.

Enfin, le modèle GTR (Lanave et al., 1984; Tavaré, 1986; Barry et Hartigan, 1987; Rodriguez et al.,

1990), pour General Time Reversible, est le modèle réversible le plus riche en paramètres (trois paramètres

de fréquences et six paramètres libres) :

R =




−(aπC + bπG + cπT ) aπC bπG cπT

aπA −(aπA + dπG + eπT ) dπG eπT

bπA dπC −(bπA + dπC + fπT ) fπT

cπA eπC fπG −(cπA + eπC + fπG)




et t = lk/(2(aπAπC + bπAπG + cπAπT + dπCπG + eπCπT + fπGπT )).

Il existe d’autres modèles de substitution (Kimura, 1981; Zharkikh, 1994), traduisant différentes ma-

nières de prendre en compte les transitions, transversions ou fréquences en bases à l’équilibre, mais a

priori aucun modèle n’est plus adapté qu’un autre à l’analyse d’un jeu de séquences donné. Le choix de

celui-ci dépend évidemment des fréquences des types de différences observées mais aussi de la quantité et

de la qualité des données disponibles. En effet, un modèle riche en paramètres nécessite un grand nombre

de sites homologues pour estimer ses paramètres de manière satisfaisante. Des problèmes similaires d’es-

timation de paramètres apparaissent lorsque les divergences entre séquences sont très importantes, ou au

contraire, très faibles.

Concernant les protéines, l’établissement de matrices de taux de substitution instantanés ne repose

généralement pas sur l’estimation de paramètres de substitution pour chaque nouveau jeu de données

analysé. En effet, Dayhoff et al. (1978) et Jones et al. (1992) ont construit ces matrices à partir de

l’analyse de plusieurs protéines homologues peu divergentes. L’analyse par parcimonie de ces données

permet d’estimer les valeurs de taux de substitution pour chaque paire d’acides aminés. L’approche

développée par Adachi et Hasegawa (1990) suit la même idée mais se base sur le principe du maximum

de vraisemblance afin d’éliminer les biais liés à la parcimonie.

2.3.3 Expression des probabilités de substitution

La construction des matrices de taux de substitutions instantanés est la traduction des hypothèses

biologiques en termes mathématiques. Ces matrices décrivent de manière synthétique les hypothèses sur

le processus de substitution mais elles n’expriment pas directement les probabilités des observations.
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L’obtention de telles probabilités à partir des matrices de taux instantanés fait intervenir des calculs

rarement décrits dans la littérature. Pour cette raison, nous présentons ici en détails les étapes du passage

de la matrice des taux instantanés aux probabilités de substitutions correspondantes pour le modèle

TN93.

L’exponentielle de Rt est la matrice P(t) des probabilités de changements sur un intervalle de temps

t. Si Rt est diagonalisable, alors Rt = VdDtVd
−1 ⇔ P(t) = eRt = Vde

DtVd
−1, où Vd est la matrice des

vecteurs propres à droite de R. D est une matrice diagonale, dont les éléments sont les valeurs propres

de R. eDt est une matrice diagonale dont les éléments sont les exponentielles des éléments diagonaux de

D, multipliés par t.

Les valeurs propres de R sont les solutions de l’équation det(R− λI) = 0. On obtient facilement :

D =




λ1 = 0 0 0 0
0 λ2 = −κRπR − πY 0 0
0 0 λ3 = −κY πY − πR 0
0 0 0 λ4 = −πR − πY




La matrice Vd des vecteurs propres à droite est calculée à partir des équations (R− λiI)Vi,d = 0, où

Vi,d est le vecteur (colonne) propre à droite associé à la valeur propre i. On obtient :

Vd =




1 πG 0 1/πR

1 0 πT −1/πY

1 −πA 0 1/πR

1 0 −πC −1/πY




où la i-ème colonne de Vd correspond au i-ème vecteur propre de R. Le système d’équations (R −

λiI)Vi,d = 0 étant dégénéré, chaque colonne de Vd peut être multipliée par une constante notée αi. Nous

verrons ci-dessous comment ajuster ces valeurs.

Il faut à présent déterminer l’expression de Vd
−1. Inverser Vd est un tâche fastidieuse en pratique. Il

existe un moyen plus simple de parvenir à nos fins. En effet, V−1
d est la matrice des vecteurs propres à

gauche de R, notée Vg dont l’expression est déterminée aisément à partir des équations Vi,g(R−λiI) = 0,

où Vi,g est le vecteur (ligne) propre à gauche associé à la valeur propre i. À partir de calculs similaires

aux précédents, on obtient :

Vg =




πA πC πG πT

πY (1/πR + 1/πY ) 0 −πY (1/πR + 1/πY ) 0
0 πR(1/πR + 1/πY ) 0 −πR(1/πR + 1/πY )

πY πA −πRπC πY πG −πRπT




où la i-ème ligne de Vg est le i-ème vecteur propre à gauche de R. Signalons ici que le vecteur propre

associé à la valeur propre égale à 0 fait apparâıtre la distribution stationnaire. Ceci est une caractéristique
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générale des modèles de Markov qui correspond au fait que Π(I + Rdt) = Π, donc ΠR = 0 et Π est,

par conséquent, le vecteur propre à gauche de R associé à la valeur propre nulle. Ici encore, chaque ligne

de Vg est multipliée par un facteur βj . À partir de l’égalité VdVg = I, on en déduit αiβi = 1, ∀i. Il est

aisément vérifiable que lorsque αi = βi = 1, ∀i, le produit VdVg est bien égal à I.

L’expression de P(t) = eRt se déduit des calculs précédents. On a P(t) =




πA + e3
πAπY

πR
+ e1

πG

πR
πC − e3πC πG + e3

πGπY

πR
− e1

πG

πR
πT − e3πT

πA − πAe3 πC + e3
πCπR

πY
+ e2

πT

πY
πG − e3πG πT + e3

πT πR

πY
− e2

πT

πY

πA + e3
πAπY

πR
− e1

πA

πR
πC − e3πC πG + e3

πGπY

πR
+ e1

πA

πR
πT − e3πT

πA − e3πA πC + e3
πCπR

πY
− e2

πC

πY
πG − e3πG πT + e3

πT πR

πY
+ e2

πC

πY


 (2.6)

où e1 = e(−κrr−y)t, e2 = e(−κyy−r)t, e3 = e(−r−y)t.

Il est aisé de déduire de cette matrice les probabilités de substitutions pour des modèles moins géné-

raux. Par exemple, pour le modèle JC69, ces probabilités sont obtenues en fixant πA = πC = πG = πT = 1
4

et κR = κY = 1.0. En revanche, la complexité des calculs analytiques pour le modèle GTR ne permet

pas d’exhiber les expressions analytiques des probabilités de substitutions. La plupart des logiciels im-

plémentant ce modèle ont recours à des méthodes numériques pour les calculs de diagonalisation. De

telles méthodes sont aussi appliquées pour diagonaliser les matrices de taux de substitutions instantanés

ente acides aminés, et en déduire les probabilités de substitutions en fonction d’une longueur de branche

donnée.

2.4 Applications à la phylogénie

Savoir calculer les probabilités de substitution permet d’estimer des distances évolutives entre séquen-

ces ainsi que la vraisemblance d’une phylogénie dont les longueurs de branches sont connues. Ces deux

points sont détaillés ici.

2.4.1 Notations

Quelques notations et définitions portant sur les arbres phylogénétiques sont tout d’abord introduites.

D’un point de vue mathématique, un arbre est un graphe connexe non-cyclique. Un graphe est un

ensemble de sommets (les noeuds) reliés par des arêtes (les branches). Il est dit connexe lorsqu’il existe

au moins un chemin entre chaque sommet, et non-cyclique si aucune des extrémités d’un quelconque

chemin cöıncident. Deux types de sommets se distinguent : les noeuds internes et les noeuds externes

ou feuilles. Les noeuds internes correspondent aux ancêtres des UEs comparées et observées au niveau

des feuilles de l’arbre. La topologie de l’arbre est complètement résolue lorsque les noeuds internes sont

de degré trois (trois branches sont connectées à ce noeud). Lorsque le degré d’un des noeuds internes est

supérieur à trois, la topologie est alors localement irrésolue.
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PSfrag replacements
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Fig. 2.4 – Arbres non-enraciné (gauche) et enraciné (droite). Les carrés désignent les noeuds
externes, les cercles vides sont des noeuds internes et le cercle plein indique le noeud racine.

Une phylogénie peut être enracinée ou non. La racine d’une phylogénie est le noeud interne de degré

deux, ancêtre de l’ensemble des autres noeuds. Situer ce point particulier sur l’arbre permet d’orienter

celui-ci (Figure 2.4). A priori, la plupart des méthodes de construction d’arbres phylogénétique, UPGMA

et dérivées mis à part, infèrent des phylogénies non-enracinées. L’introduction de groupes externes aux

séquences analysées permet d’estimer la position de la racine (voir chapitre 1).

Représenter l’évolution des macromolécules par un arbre constitue en soi une hypothèse. Or, cette

hypothèse est parfois violée : les transferts de matériel génétique entre génomes procaryotes sont rela-

tivement fréquents. Dans ce cas, un graphe acyclique n’est plus une description pertinente de l’histoire

des séquences ayant subi un ou plusieurs transferts. Des travaux récents (Strimmer et Moulton, 2000)

portent sur l’application du principe de vraisemblance maximale en phylogénie à des graphes cycliques,

ou sur la reconstruction de tels graphes à partir de distances évolutives (Bandelt et Dress, 1992b). Outre

la modélisation des recombinaisons et transferts horizontaux, nous verrons au chapitre 4 que ce type de

graphe permet de mettre en évidence les zones d’une phylogénie peu supportées par les données.

2.4.2 Calculs de distances évolutives

La construction de phylogénies à partir de distances évolutives est une approche très répandue. La

distance entre deux séquences est l’espérance du nombre de substitutions par site s’étant produit depuis

leur divergence. Si ces séquences sont peu divergentes et que chaque différence observée correspond à

un unique évènement de substitution, la proportion de différences, ou distance de Hamming, est une

estimation parfaite de la distance évolutive. Cependant, il se peut qu’une différence observée soit la

conséquence d’une succession de plusieurs substitutions. Dans ce cas, il est nécessaire de tenir compte de
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ces substitutions masquées et la modélisation est alors un outil indispensable.

La distance entre deux séquences ayant divergé à un instant t antérieur à l’instant présent est notée

d. Elle est définie de la façon suivante :

d =

∫ 2t

0

∑

x∈A
πx(t)

∑

y∈A,y 6=x

Rxy(t)dt

L’hypothèse de stationnarité permet de simplifier cette expression :

d =

∫ 2t

0

∑

x∈A
πx

∑

y∈A,y 6=x

Rxy(t)dt

et pour un modèle homogène, on écrit :

d =
∑

x∈A
πx

∑

y∈A,y 6=x

Rxy2t

Trois étapes sont nécessaires pour obtenir l’expression analytique de la distance estimée : (1) la distance

entre deux séquences est tout d’abord exprimée comme une fonction des taux de substitution instantanés

et du temps ; (2) les quantités mesurables, comme la proportion de différences observées entre deux

séquences, sont aussi exprimées comme des fonctions de ces mêmes paramètres ; (3) la distance estimée

est déduite des deux expressions précédentes. Ces trois étapes sont appliquées ici au modèle JC69.

[Étape 1] Pour un modèle réversible et homogène (ce qui est le cas ici), considérer deux séquences ayant

divergé à un instant t antérieur à l’instant présent revient à comparer une même séquence aux temps 0

et 2t. Pour le modèle JC69, l’expression 2.4 donne alors :

dJC69 =
3

2
t (2.7)

Les probabilités de substitution de l’expression 2.6 donnent :

Pxy(2t) =
1

4
−

1

4
e−2t, ∀x 6= y

Or, la probabilité d’observer une différence entre les deux séquences à un site pris au hasard, notée p(2t),

est donnée par :

p(2t) =
∑

x∈A
πx

∑

y∈A,y 6=x

Pxy(2t)

[Étape 2] Pour le modèle JC69, on obtient :

p(2t) =
3

4
−

3

4
e−2t (2.8)

[Étape 3] On déduit des équations 2.8 et 2.7, l’expression la distance évolutive, dJC69 :

t = −
1

2
ln(1−

4

3
p(2t))

dJC69 =
3

2
t = −

3

4
ln(1−

4

3
p(2t)) (2.9)
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et l’estimateur usuel :

d̂JC69 = −
3

4
ln(1−

4

3
p̂)

où p̂ est l’estimation de p(2t) et correspond à la proportion observée de différences entre les deux séquences

comparées. Il est possible de montrer que l’estimateur obtenu est celui du maximum de vraisemblance.

[Étape 1] L’estimateur de la distance pour le modèle TN93 est obtenue en suivant une procédure similaire.

La distance entre deux séquences s’écrit ici :

d =
∑

x∈A
πx

∑

y∈A,y 6=x

Rxy2t

= 4t(πRπY + κRπAπG + κY πCπT ) (2.10)

[Étape 2] Les probabilités de substitutions correspondant à des changements entre purines et entre

pyrimidines, notée pR(2t) et pY (2t), ainsi que les probabilités de transversions, q(2t), sur un temps écoulé

égal à 2t se décomposent de la façon suivante :

pR(2t) = πAPAG(2t) + πGPGA(2t)

pY (2t) = πCPCT (2t) + πT PTC(2t)

q(2t) = πAPAC(2t) + πCPCA(2t) + πAPAT (2t) + πT PTA(2t)

+ πCPCG(2t) + πGPGC(2t) + πGPGT (2t) + πT PTG(2t)

En remplaçant dans ces trois équations les probabilités de substitutions par leurs expressions (voir équa-

tion 2.6), on obtient :

t = −
1

2
ln(1−

q(2t)

2πRπY
)

κR = −
1

2πRt
ln(πR + πY e−2t −

πRpR(2t)

2πAπG
)− πY /πR

κY = −
1

2πY t
ln(πY + πRe−2t −

πY pY (2t)

2πCπT
)− πR/πY

[Étape 3] En remplaçant t, κR et κY par leurs estimations, l’expression 2.10 devient :

d̂TN93 = − 2ln(1−
q̂

2π̂Rπ̂Y
)(π̂Rπ̂Y −

π̂Aπ̂Gπ̂Y

π̂R
−

π̂C π̂T π̂R

π̂Y
)

− 2
π̂Aπ̂G

π̂R
ln(1−

q̂

2π̂R
−

π̂R

2π̂Aπ̂G
p̂R)

− 2
π̂Cπ̂T

π̂Y
ln(1−

q̂

2π̂Y
−

π̂Y

2π̂C π̂T
p̂Y )

où q̂, p̂Y et p̂R sont les fréquences observées de transversions, de transitions entre pyrimidines et entre

purines respectivement. π̂X est la fréquence observée de l’état X .

2.4.3 Vraisemblance d’une phylogénie

Les méthodes d’estimation de phylogénies basées sur le principe de maximum de vraisemblance sont

de plus en plus utilisées. Ceci est particulièrement vrai depuis 1981, date à laquelle Felsenstein a décrit
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le premier algorithme efficace pour le calcul de la vraisemblance d’une phylogénie à partir de séquences

nucléiques ou protéiques.

La vraisemblance d’une hypothèse H , notée P (D|H), est la probabilité d’observer les données D

sachant que H est correcte. En phylogénie, les données sont constituées par l’ensemble des séquences

homologues. L’hypothèse est généralement composée de plusieurs éléments : la topologie de l’arbre, T , à

laquelle est associée des longueurs de branches, regroupées au sein du vecteur l, ainsi que le vecteur des

paramètres libres du modèle de substitution, m. l et m sont des paramètres dits de «nuisance», c’est à

dire des valeurs que l’on se doit de considérer si l’on veut estimer T . Υ est le vecteur désignant de tels

paramètres. La vraisemblance de la phylogénie s’écrit donc P (D|T ,Υ).

Si l’hypothèse est constituée de la topologie seulement, la vraisemblance s’écrit alors :

P (D|T ) =

∫

Υ

P (D|T ,Υ)P (Υ|T )dΥ

où P (Υ|T ) est probabilité des paramètres de nuisance conditionnellement à la topologie de l’arbre.

La fonction de distribution des paramètres de nuisance conditionnellement à la topologie de l’arbre

est généralement inconnue mais des méthodes de Monte Carlo par châınes de Markov permettent d’ap-

proximer cette intégrale.

Afin de simplifier les notations, la vraisemblance de la phylogénie étudiée est notée L. L’hypothèse

d’indépendance des sites permet d’écrire :

L =

N∏

s=1

Ls (2.11)

où Ls est la vraisemblance de la phylogénie au site s et N est le nombre total de sites. Calculer le

logarithme de la vraisemblance, noté lnL, permet d’éviter les dérives numériques liées au produit de

l’équation 2.11. De plus, deux sites identiques ont la même vraisemblance. En pratique, on applique donc

l’équation suivante :

lnL =

Np∑

s=1

nslnLs

où Np est le nombre de patterns et ns est le nombre de répétitions (ou poids) du pattern s, et lnLs est

le logarithme de la vraisemblance au site s. Cette factorisation permet d’accélérer les temps de calculs

comparé à l’équation 2.11. Le facteur d’accélération est d’autant plus important que les séquences sont

peu divergentes et peu nombreuses.

Considérons l’arbre de la Figure 2.5a. La racine est notée r. u et v sont les deux noeuds fils de r.

Dans la suite de ce mémoire, les références aux sous-arbres s’expriment par l’intermédiaire des noeuds

racines de ces derniers. Ainsi, dans cet exemple, les références aux sous-arbres U et V sont faites par
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PSfrag replacements
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Fig. 2.5 – Arbre modèle raciné (a) et non-enraciné (b). U et V sont deux sous-arbres dont les
noeuds u et v sont les racines. Les topologies de ces sous-arbres restent inchangées lorsque l’arbre est sous
forme enracinée ou non-enracinée.

l’intermédiaire de leurs racines, u et v respectivement. On a :

Ls =
∑

x∈A
πxLs(r = x)

=
∑

x∈A
πx


∑

y∈A
Pxy(lu)Ls(u = y)





∑

y∈A
Pxy(lv)Ls(v = y)


 (2.12)

Ls(r = x) est la vraisemblance au site s du sous-arbre dont la racine est le noeud r, sachant que x est

l’état observé à ce noeud. Il s’agit donc de la vraisemblance conditionnelle du sous-arbre en question.

Si r est un noeud externe alors Ls(r = x) = 1 si x est effectivement la base observée au site s chez l’UE

correspondant à ce noeud ; Ls(r = x) = 0 sinon.

Si l’état observé est un gap, ou un quelconque autre caractère inconnu, alors Ls(r = x) = 1.0 quel que

soit x. Ce choix peut se traduire en termes mathématiques de la façon suivante. Considérons le cas simple

où le site étudié présente un unique gap ou un quelconque caractère inconnu. Soit Ds le vecteur des données

au site s. La vraisemblance de la phylogénie T s’écrit Ls = P (Ds|T ) =
∑

x∈A P (D′
s ∩ x|T ), où D′

s ∩ x

correspond au vecteur D lorsque le caractère inconnu est x. Si le caractère inconnu en question s’observe

chez l’UE r, appliquer ce calcul de la vraisemblance revient à fixer Ls(r = x) = 1.0, ∀x. En d’autres

termes, nous calculons ici la probabilité de générer des données conformes aux séquences analysées. Cette

solution est utilisée au sein des programmes de PHYLIP (Felsenstein, 1993) et PAML (Yang, 1997c) basés

sur la vraisemblance.

2.4.4 Calcul de la vraisemblance lorsque le modèle est réversible et homogène

Lorsque le modèle de substitution est réversible et homogène, la vraisemblance de la phylogénie est

indépendante de la position de la racine. En effet, pour un tel modèle, on peut écrire :

Ls =
∑

x∈A
πx


∑

y∈A
Pxy(lu)Ls(u = y)




[∑

z∈A
Pxz(lv)Ls(v = z)

]

=
∑

x∈A

∑

y∈A

∑

z∈A
πxPxy(lu)Pxz(lv)Ls(u = y)Ls(v = z) (2.13)

=
∑

x∈A

∑

y∈A

∑

z∈A
πyPyx(lu)Pxz(lv)Ls(u = y)Ls(v = z) (2.14)

=
∑

y∈A

∑

z∈A
πyPyz(lu + lv)Ls(u = y)Ls(v = z) (2.15)
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Fig. 2.6 – Structure d’arbre pour le calcul des vraisemblances conditionnelles. C est le noeud
courant. G et D sont les deux «fils» de ce dernier. C est situé aux racines de trois sous-arbres : les
sous-arbres inférieur (G+D), gauche (P+G) et droit (P+D).

L’hypothèse de réversibilité est nécessaire pour le passage de l’équation 2.13 à l’équation 2.14 et celle

d’homogénéité du processus de substitution dans l’arbre est nécessaire au passage de l’équation 2.14 à

l’équation 2.15. Dans ces trois expressions, la position de la racine passe de la branche joignant v et u

(équation 2.13) au noeud u (équation 2.15). Il est alors possible de poursuivre ce déplacement sur une

quelconque autre branche adjacente à u. La racine peut donc être placée à un point quelconque de l’arbre.

Ces calculs démontrent le fameux «principe de poulie» décrit (et prouvé) par Felsenstein (1981).

2.4.5 Calcul récursif de la vraisemblance

L’expression 2.12 montre que le calcul de la vraisemblance d’une phylogénie repose sur une procédure

récursive : les vraisemblances conditionnelles au noeud r sont obtenues à partir des vraisemblances

conditionnelles aux deux noeuds fils u et v. L’information véhiculée par les vecteurs de vraisemblances

conditionnelles «remonte» donc des feuilles vers une racine correspondant au point où est calculée la

vraisemblance de l’arbre entier. Décrivons plus en détail ce calcul essentiel.

L’arbre est tout d’abord enraciné par un point choisi arbitrairement. En pratique, la racine correspond

souvent à une des feuilles de l’arbre. La structure de données utilisée lors du parcours de la phylogénie

est présentée dans la Figure 2.6. Le noeud courant, noté C, a un père, noté P, et deux descendants : les

noeuds G et D. C se situe à la racine de trois sous-arbres : les sous-arbres inférieur (G+D), gauche (G+P)

et droit (D+P).

Le parcours d’arbre décrit dans l’algorithme 1 permet de calculer les vraisemblances conditionnelles de

tous les sous-arbres inférieurs. Nous considérons ici que les vraisemblances conditionnelles au niveau des
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feuilles ont été préalablement initialisées. Les vecteurs de vraisemblances conditionnelles sont ici calculés

pour chaque noeud fils (lignes 1 et 2) avant de «remonter» vers la racine (ligne 3). La vraisemblance de la

phylogénie est obtenue à l’issue du calcul des vraisemblances conditionnelles à la racine. Cette procédure

correspond au fameux algorithme «pruning» de Felsenstein (1981).

Algorithme 1: Calcul des vraisemblances conditionnelles des sous-arbres inférieurs

PostOrder
Données : C
début

si C est un noeud interne alors
1 PostOrder G;
2 PostOrder D;
3 Calculer les vraisemblances conditionnelles du sous-arbre (G+D) (expression 2.12);

fin
sinon retourner ;

fin

2.4.6 Calculer efficacement les vraisemblances conditionnelles de tous les

sous-arbres

Considérons à présent la version non-enracinée de l’arbre modèle (Figure 2.5b). Lorsque la longueur lu

est modifiée, la vraisemblance de la phylogénie varie mais les vraisemblances conditionnelles Ls(u = y) et

Ls(v = z) restent inchangées. En effet, les vraisemblances conditionnelles d’un sous-arbre sont fonctions de

la topologie de ce dernier et des longueurs de branches dans ce sous-arbre uniquement. Obtenir la nouvelle

valeur de vraisemblance ne nécessite donc pas de parcourir à nouveau entièrement l’arbre. Calculer et

stocker les valeurs de vraisemblances conditionnelles est donc très utile. Une manière efficace d’effectuer

ce calcul est présentée ici.

Dans un premier temps, l’algorithme 1 est appliqué. À l’issue de cette première étape, toutes les vrai-

semblances conditionnelles des sous-arbres inférieurs sont connues. Les vraisemblances conditionnelles des

sous-arbres gauches et droits sont ensuite obtenues grâce au parcours d’arbre de l’algorithme 2. Cette

méthode est fréquemment utilisée dans le domaine de la phylogénie (V. Ranwez, communication person-

nelle) et s’applique parfaitement à notre problème : seulement deux parcours d’arbres sont nécessaires

pour le calcul de trois vecteurs de vraisemblances conditionnelles à chaque noeud interne. Dans le premier

parcours, les calculs de vraisemblances conditionnelles (ligne 3) interviennent après l’appel récursif à la

fonction (lignes 1 et 2). Il s’agit d’un parcours «post-order». Dans le second, les calculs de vraisem-

blances conditionnelles (lignes 1 et 2) interviennent avant l’appel récursif (lignes 3 et 4). Il s’agit d’un

parcours «pre-order».

Le stockage des vecteurs de vraisemblances conditionnelles est relativement coûteux en terme d’espace

mémoire. En effet, le nombre total d’octets utilisés pour stocker les vraisemblances conditionnelles d’un

arbre à n UEs, pour des séquences de longueurs N sachant que chaque valeur décimale est codée sur o
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Algorithme 2: Calcul des vraisemblances conditionnelles des sous-arbres gauches et droits (les vrai-
semblances conditionnelles des sous-arbres inférieurs ont été calculées au préalable)

PreOrder
Données : C
début

si C est un noeud interne alors
1 Calculer les vraisemblances conditionnelles du sous-arbre (G+P);
2 Calculer les vraisemblances conditionnelles du sous-arbre (D+P);
3 PreOrder G;
4 PreOrder D;

fin
sinon retourner ;

fin

octets, est égal à |A| × (n − 3) × 3 × N × o. |A| est la taille de l’alphabet des caractères considérés (4

pour l’ADN et 20 pour les protéines), n − 3 est le nombre total de noeuds internes dans une arbre à n

UEs et 3 est le nombre de sous-arbres par noeud interne. Ainsi, l’espace mémoire nécessaire est de l’ordre

de grandeur de la matrice de séquences alignées (n×N). En général, une valeur décimale est codée sur

huit octets. Pour des séquences de 1,000 pb et 500 UEs, les vecteurs de vraisemblances conditionnelles

occupent environ 48 Mo. Précisons qu’il s’agit ici d’une borne supérieure car nous ne tenons pas compte

de la factorisation des sites (pour 500 UEs cette factorisation est quasiment inexistante). L’espace utilisé

n’est donc pas rédhibitoire ici, mais il peut le devenir lorsque le nombre d’états que peuvent prendre

les caractères augmente. Ainsi, pour les protéines, les calculs de vraisemblance portent sur vingt états.

L’espace mémoire utilisé pour l’exemple précédent dépasse alors 238 Mo. De même, pour l’ADN, lorsque

le modèle de substitution inclut la variabilité des vitesses entre sites à partir d’une loi gamma discrétisée,

l’espace nécessaire est multiplié par le nombre de catégories de cette loi. Pour quatre catégories, la valeur

la plus courante, l’espace mémoire utilisé approche alors 192 Mo.

2.4.7 Problème des probabilités faibles

Pour de grands jeux de données, l’espace mémoire occupé par les vecteurs de vraisemblances condi-

tionnelles n’est pas le seul facteur posant problème. Ainsi, le calcul des vraisemblances conditionnelles

sur des phylogénies présentant plus de 100 UEs, peut être entravé de problèmes numériques importants.

Il arrive en effet que les valeurs de ces vraisemblances soient trop petites pour être représentées par un

ordinateur standard. Nous présentons ici une solution à ce problème similaire à celle décrite par Yang

(2000).

Reprenons l’arbre de la Figure 2.5a. Considérons à présent que r est un noeud quelconque de l’arbre

et u et v sont ses deux fils. On a :

L∗
s(r = x) =


∑

y∈A
Pxy(lu)

Ls(u = y)

ρs(u)





∑

y∈A
Pxy(lv)

Ls(v = y)

ρs(v)




où ρs(u) = maxy∈A(Ls(u = y)) et ρs(v) = maxy∈A(Ls(v = y)). On choisit de calculer L∗
s(r = x), la
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ρs(a)
ρs(b)

ρs(c)

ρs(u)

a
b

c

u

r

Ls

L∗
s(u)

L∗
s(a)

L∗
s(b)

L∗
s(c)

Fig. 2.7 – Utilisation des facteurs d’adaptation pour le calcul de la vraisemblance. Au site s,
les vraisemblances conditionnelles des sous-arbres inférieurs q sont associées à des facteurs d’adaptation
(voir texte), ρs(q). Ces derniers sont utilisés pour le calcul de la vraisemblance de la phylogénie au noeud
racine r.

vraisemblance conditionnelle adaptée, au lieu de Ls(r = x), la vraisemblance conditionnelle originale,

lorsque cette dernière valeur est inférieure à un seuil numérique en deçà duquel un nombre est difficilement

représentable par un ordinateur. Diviser par la valeur maximale (elle-même proche de 0), permet d’aug-

menter la valeur de chacune des vraisemblances conditionnelles, et les ramène à une échelle raisonnable.

Lorsqu’une des vraisemblances conditionnelles originale d’un sous-arbre est inférieure au seuil, alors le

facteur d’adaptation est appliqué à chaque état. À partir de l’expression précédente, on obtient :

L∗
s =

1

ρs(u)ρs(v)

∑

x∈A
πx


∑

y∈A
Pxy(lu)Ls(u = y)





∑

y∈A
Pxy(lv)Ls(v = y)




et :

lnL∗
s = −ln(ρs(u))− ln(ρs(v)) + lnLs

On obtient donc :

lnLs = ln(ρs(u)) + ln(ρs(v)) + lnL∗
s (2.16)

Ainsi, les vraisemblances conditionnelles sont rendues calculables grâce à des facteurs multiplicatifs dont

les valeurs sont conservées puis réinjectées ensuite (équation 2.16). Les calculs détaillés ci-dessous corres-

pondent au cas simple où l’adaptation des vraisemblances conditionnelles est réalisée aux deux noeuds

descendants du noeud racine auquel est calculée la vraisemblance de l’arbre. En pratique, il est possible

que l’adaptation s’applique à différents sous-arbres, notés w. Les valeurs de ρs sont donc stockées pour

chaque sous-arbre et le logarithme de la vraisemblance au site s s’écrit alors :

lnLs =
∑

w

ln(ρs(w)) + lnL∗
s

où la somme porte sur tous les sous-arbres inférieurs w au sein de la phylogénie enracinée au noeud r. La

valeur de ρs pour les vecteurs de vraisemblance partielles non adaptées est égale à 1.0.
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2.5 Avancées récentes

Nous présentons ici deux approches récentes, permettant de prendre en compte des caractéristiques

importantes de l’évolution des séquences génétiques, et offrant ainsi la possibilité d’améliorer l’ajustement

des modèles de substitution aux données analysées.

2.5.1 Modélisation de la variabilité des vitesses entre sites

L’hétérogénéité des vitesses d’évolution est une caractéristique évolutive très répandue au sein des

séquences nucléiques (Uzzell et Corbin, 1971; Wakeley, 1993; Sullivan et al., 1995; Yang et Kumar, 1996;

Yang, 1996). La structure même du code génétique favorise cette variabilité : la probabilité qu’une muta-

tion sur la troisième position d’un codon modifie la nature de l’acide aminé traduit, est bien plus faible que

si la mutation se produit sur la première ou sur la seconde position. Il en résulte une vitesse d’évolution

des sites en troisième position bien supérieure à celles des sites en première ou seconde position.

Ignorer cette variabilité alors qu’elle affecte effectivement les séquences peut causer divers problèmes.

Par exemple, les distances évolutives sont sous-estimées lorsque ce facteur n’est pas pris en compte (Jin

et Nei, 1990; Tateno et al., 1994). Il en résulte une sous-estimation des longueurs de branches et du ratio

transition/transversion dans le meilleur des cas (Wakeley, 1994), et des erreurs dans la topologie de la

phylogénie inférée dans le pire des cas (Yang, 1993; Yang et al., 1994; Tateno et al., 1994).

L’analyse de différents groupes de gènes homologues montre que le nombre de substitutions par site

est approximativement distribué suivant une loi binomiale négative (Uzzel et Corbin, 1971 mais voir aussi

Golding, 1983 pour une revue plus complète). Ceci indique qu’une loi gamma représente convenablement

la distribution des taux de substitutions par site. Cette loi présente un paramètre de forme, noté a,

dont la valeur est une fonction décroissante de l’intensité de la variabilité des taux. Les trois distributions

présentées dans la Figure 2.8 correspondent à trois valeurs distinctes de a. Dans cet exemple, les espérances

de ces distributions sont toutes trois égales à 1.0.

La loi gamma a été introduite dans le cadre de l’estimation de distances évolutives (Golding, 1983;

Jin et Nei, 1990; Tamura et Nei, 1993; Rzhetsky et Nei, 1994). La probabilité que deux séquences ayant

divergé à un instant t antérieur à l’instant présent, différent à un site pris au hasard est alors donnée

par :

p(2t) =

∫ ∞

0

p(2tλ)g(λ)dλ

où λ est un facteur multiplicatif distribué selon une loi gamma d’espérance égale à 1.0 et dont la fonction

de répartition est notée g(λ). La résolution de cette équation pour le modèle JC69 donne :

p(2t) =
3

4
−

3

4

(
a

a + 8t

)a

où a est le paramètre de forme de la loi gamma. En combinant cette expression avec l’équation 2.7, on
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Fig. 2.8 – Loi gamma. L’axe des abscisses reporte la valeur du facteur multiplicatif de la vitesse moyenne
d’évolution. Les espérances de ces trois distributions sont égales à 1.0 et leurs variances sont des fonctions
décroissantes de a, le paramètre de forme de la loi.

obtient :

dJC69 =
3

4
a

(
(1−

4

3
p(2t))−1/a − 1

)

La distance estimée est donc :

d̂JC69 =
3

4
α

(
(1−

4

3
p̂)−1/α − 1

)
(2.17)

L’estimateur de la distance évolutive est donc une fonction de α : la valeur estimée du paramètre de forme

de la loi gamma. Il existe plusieurs méthodes pour estimer ce paramètre (Sullivan et al., 1995; Yang et

Kumar, 1996; Tourasse et Gouy, 1997; Gu et Zhang, 1997). L’objectif de ces dernières est d’approcher

la valeur du paramètre décrivant au mieux la variabilité réelle des vitesses d’évolution entre sites. Une

nouvelle approche (Guindon et Gascuel, 2002 ; Annexe A) est présentée au chapitre 4. Contrairement

aux autres travaux, l’estimation vise ici à définir la valeur de α la plus adaptée pour la construction de

topologies d’arbres à partir de distances estimées.

Yang (1993) est le premier à décrire une implémentation de la loi gamma dans le cadre du maximum

de vraisemblance. L’expression de la vraisemblance d’une phylogénie est la suivante :

L =

Np∏

s=1

∫ ∞

0

g(λ)Ls(λ)dλ

où Ls(λ) est la vraisemblance de la phylogénie au site s lorsque toutes les longueurs de branches sont
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multipliées par λ. Intégrer la vraisemblance sur une distribution continue des valeurs de λ est très coûteux

en temps de calcul et utiliser une approximation discrète de cette distribution est une solution efficace.

La vraisemblance s’écrit alors :

L =

Np∏

s=1

C∑

c=1

h(λc)Ls(λc)

où C est le nombre de catégories de la loi gamma discrétisée, λc est le facteur multiplicatif correspon-

dant à la catégorie c et h(λc) est la probabilité de la catégorie c. Yang (1994) propose une méthode de

discrétisation de la loi gamma aboutissant à une distribution uniforme pour h(λc). On a donc :

L =

Np∏

s=1

1

C

C∑

c=1

Ls(λc) (2.18)

En pratique, quatre catégories suffisent pour approximer de manière convenable la distribution continue

(Yang et al., 1994). Le temps de calcul de la vraisemblance d’une phylogénie est donc, dans ce cas,

multiplié par quatre par rapport au cas où la variabilité des vitesses entre sites n’est pas prise en compte.

La formule de calcul récursif de la vraisemblance (équation 2.12) s’écrit alors :

Ls =

C∑

c=1

1

C

∑

x∈A
πx


∑

y∈A
Pxy(luλc)Ls(u = y, λc)





∑

y∈A
Pxy(lvλc)Ls(v = y, λc)




où Ls(u = y, λc) est la vraisemblance du sous-arbre dont u est la racine, conditionnellement à l’état y et

lorsque les longueurs de l’ensemble des branches de la phylogénie sont multipliées par λc. Pour chacune

des valeurs de λc, le calcul de la vraisemblance s’effectue de manière standard et les algorithmes 1 et 2

peuvent être utilisés pour l’obtention des vraisemblances conditionnelles.

2.5.2 Modélisation de la variabilité des vitesses entre lignées

Les modèles décrits précédemment reposent sur l’hypothèse de constance de la vitesse d’évolution de

chaque site au cours du temps. Or, des fluctuations environnementales peuvent engendrer des variations

de pression sélective et ainsi affecter la vitesse d’évolution des macromolécules. Aussi, à la suite de la

duplication d’un gène, il est très fréquent d’observer une augmentation de la vitesse d’évolution au sein

d’une des deux copies puis un ralentissement lorsqu’un nouvel équilibre fonctionnel et structural est

atteint.

Très récemment, Galtier (2001), a proposé un modèle permettant de décrire les variations de vitesses

le long d’une phylogénie. Les taux multiplicatifs de la loi gamma discrétisée, correspondant aux facteurs

d’accélération de la vitesse d’évolution d’un site dans l’exemple précédent, sont, là-encore, des facteurs

d’accélération, mais ceux-ci s’appliquent à présent à chaque position dans la phylogénie. Dans ce modèle,
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les substitutions concernent à la fois les changements en bases mais aussi les transitions entre vitesses

d’évolution.

Reprenons l’arbre modèle de la Figure 2.5a. La vraisemblance d’une phylogénie à un site donné s’écrit

ici :

Ls =
∑

x∈A
πx

C∑

r=1

1
C


∑

y∈A

C∑

k=1

Pxy,λrλk
(lu)Ls(u = y, λk)





∑

y∈A

C∑

k=1

Pxy,λrλk
(lv)Ls(v = y, λk)




Pxy,λrλk
(lu) est la probabilité de changement de l’état x vers l’état y et du facteur d’accélération λr par

λk sur une branche de taille lu. Pxy,λrλk
(lv) est défini de manière similaire. Les probabilités de change-

ments concernent donc ici les états des caractères ainsi que les vitesses d’évolution. Ls(u = y, λk) est la

vraisemblance du sous-arbre dont u est la racine conditionnellement à l’état y et au facteur d’accélération

λk à ce noeud. Les probabilités de changements s’obtiennent à partir de l’expression :

Pxy,λrλk
(l) = Pxy|λrλk

(l)Pλrλk
(l)

Le terme Pλrλk
(l) est une fonction de λr, λk et l ainsi que d’un paramètre, noté ν, représentant la fréquence

des variations de vitesses d’évolution. ν est le seul paramètre supplémentaire comparé au modèle précédent

et le temps de calcul de la vraisemblance de la phylogénie à un site est à nouveau multiplié par C.

L’analyse de séquences homologues d’ARN ribosomique suggère que la variation des vitesses d’évolu-

tion au sein de la phylogénie est ici une caractéristique importante du mode d’évolution. En effet, tenir

compte de ce phénomène améliore significativement l’ajustement du modèle aux données. Cette conclusion

s’applique très certainement à la plupart des jeux de données pour lesquels les divergences entre séquences

sont très anciennes. L’utilisation de ce type de modèle devrait donc être profitable à l’estimation d’une

phylogénie universelle à partir de la comparaison de séquences homologues (Lopez et al., 1999; Philippe

et al., 2000).

2.6 Conclusions

Les modèles d’évolution permettent de traduire en termes mathématiques des hypothèses sur les

mécanismes évolutifs auxquels sont soumises les séquences. Comme nous l’avons vu dans ce chapitre,

les premiers efforts de modélisation ont porté exclusivement sur le processus de substitution d’un état

par un autre. Ainsi, pour l’ADN, le modèle le plus simple ne fait pas de distinction entre les états se

substituant les uns aux autres tandis que chaque type de substitution est considéré de manière spécifique

dans le modèle le plus complexe. Cette sophistication dans la description du processus de substitution

est avantageusement complétée par la modélisation de traits évolutifs agissant à des échelles supérieures.
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Par exemple, prendre en compte la variabilité des vitesses d’évolution entre sites permet d’améliorer

l’ajustement du modèle à un grand nombre de jeux de séquences homologues. La variabilité des vitesses

d’évolution au sein de la phylogénie semble aussi être un facteur important.

Les modèles statistiques actuels autorisent ainsi une description de plus en plus fine des processus

évolutifs. Cependant, leur degré de complexité est contraint par la quantité limitée d’information qu’il est

possible d’extraire des données. Du point de vue du biais affectant l’estimation des paramètres, un modèle

riche en paramètres est supérieur à un modèle plus pauvre. Malheureusement, cet avantage est contreba-

lancé par une augmentation de la variance lorsque le nombre de paramètres augmente. L’estimation de

la topologie d’arbre est très certainement concernée par ce phénomène, même si caractériser précisément

cette relation est une tâche ardue car il est difficile de définir la variance et le biais d’un estimateur de

topologie d’arbre. Ce problème est cependant central pour la question du choix d’un modèle. En effet, si

la topologie d’arbre est un paramètre peu sensible aux biais engendrés par des modèles pauvres en para-

mètres, il peut alors être avantageux d’utiliser un modèle simple si l’objectif est d’obtenir une topologie

d’arbre fiable. En d’autres termes, il est probable que la question du choix du modèle décrivant le mieux

les données et celle du modèle le plus adapté pour la reconstruction d’une topologie d’arbre admettent

fréquemment des réponses distinctes. Cette hypothèse est discutée plus précisément au chapitre 4, dans

le cadre de l’estimation de la valeur du paramètre de forme de la loi gamma, modélisant la variabilité des

vitesses entre sites.
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Chapitre 3

Algorithmes de reconstruction

d’arbres phylogénétiques

Le chapitre précédent décrit les principaux modèles d’évolution moléculaire et leur utilisation dans

le cadre de l’inférence phylogénétique. Comme nous l’avons vu, l’approche statistique permet d’estimer

des distances évolutives et calculer la probabilité d’occurrence des données sous une certaine phylogénie.

Nous présentons ici les principaux critères constituant le cœur des méthodes d’inférence d’arbres. Les

outils algorithmiques employés pour optimiser ces critères, et ainsi construire des phylogénies, sont aussi

aussi largement évoqués. La première partie de ce chapitre est consacrée à la description des approches

exploitant les distances estimées entre séquences prises deux à deux, ainsi que celles basées sur le calcul

des vraisemblances de phylogénies. Dans les deux cas, nous insistons sur les stratégies utilisées pour

optimiser les différents critères à la base de ces méthodes. Les approches ne reposant pas explicitement

sur un modèle statistique, comme celle du maximum de parcimonie, ne sont pas discutées ici. Le second

volet du chapitre détaille les stratégies mises en place pour explorer efficacement l’espace des topologies

d’arbre. Cette partie du processus d’estimation jouent un rôle primordial dans l’ensemble des méthodes

récentes d’inférence phylogénétique.

3.1 Méthodes basées sur les distances évolutives

L’utilisation de distances entre séquences est une approche très largement répandue pour l’estimation

de phylogénies. Pour s’en persuader, nous noterons que l’article de Saitou et Nei (1987), décrivant le

fameux algorithme Neighbor-Joining (NJ), a été cité plus de 7,000 fois à travers la littérature scienti-

fique. Le succès des méthodes de distances s’explique notamment par leur rapidité, mais aussi et surtout

par de bonnes propriétés asymptotiques. Ainsi, lorsque les distances estimées sont les distances réelles,

l’arbre estimé par NJ, mais aussi par la majorité des méthodes de distances, est exactement l’arbre vrai.

Deux grandes familles de méthodes se distinguent : les approches locales et globales. Cette distinc-

tion est déterminée par la nature du processus de construction de l’arbre. Ainsi, certains algorithmes

procèdent à partir d’une phylogénie localement résolue. Les méthodes d’agglomérations sont fondées
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ré
d
u
ct

io
n

ré
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Fig. 3.1 – Construction d’une phylogénie par agglomérations. Le cercle situé au sein d’une des
cellules de la matrice de distance (en bas) désigne la paire de noeuds à agglomérer. Chaque agglomération,
c’est à dire le regroupement de deux noeuds dans l’arbre, entrâıne une réduction de la dimension de la
matrice, notée r.

sur ce principe : les noeuds agglomérés précédemment constituent une phylogénie «partielle» tandis que

les noeuds non-agglomérés forment une «étoile». En revanche, les algorithmes basés sur une approche

globale procèdent à partir d’un graphe correspondant globalement à une phylogénie à chaque étape de la

construction. Les méthodes d’insertion font partie de cette famille. Nous verrons, dans la seconde partie

de ce chapitre, que ces deux types d’approches n’offrent pas les mêmes possibilités en termes d’exploration

des topologies d’arbres en cours de construction.

3.1.1 Approches locales

Le schéma agglomératif évoqué ci-dessus comprend trois étapes : (1) la sélection d’une paire de noeuds

à partir de la valeur d’un critère (local) de voisinage, (2) l’estimation des longueurs des branches joignant

chacun des deux noeuds de la paire, au nouveau noeud engendré par l’agglomération, et (3) la réduction

de la matrice de distances, c’est à dire le calcul des distances entre le nouveau noeud et les noeuds non-

agglomérés. Les distinctions entre méthodes agglomératives correspondent à différentes définitions données

à chacun de ces trois points. Nous détaillons tout d’abord l’algorithme NJ dans sa version modifiée par

Studier et Keppler (1988) et évoquons ensuite certaines de ses variantes.
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Les deux noeuds agglomérés minimisent :

Qab = (r − 2)∆ab − Sa − Sb (3.1)

où a et b sont deux noeuds non-agglomérés, Sx =
∑r

y=1 ∆xy, et r est le nombre de noeuds non-agglomérés

(Figure 3.1). La valeur du critère correspond, à une constante près, à la taille de l’arbre à cette étape,

c’est à dire la somme de ses longueurs de branches (Gascuel, 1994). Ce critère de sélection des paires

voisines est une version locale du critère d’évolution minimum. Ce dernier est détaillé plus loin, dans le

cadre d’une approche globale pour l’inférence d’arbres à partir de distances évolutives. Lorsque a et b

sont agglomérés, les longueurs des deux branches reliant a et u et b et u sont estimées par :

la =
1

2
(∆ab +

Sa − Sb

r − 2
) (3.2)

lb =
1

2
(∆ab +

Sb − Sa

r − 2
) (3.3)

Ces estimations sont celles des moindres carrés ordinaires lorsque a et b sont des feuilles. Tel n’est plus le

cas lorsque ces deux noeuds sont des racines de sous-arbres présentant plusieurs UEs (Gascuel, 1997b).

Les expressions exactes des estimations au sens des moindres carrés pour toutes les longueurs de branches

dans l’arbre sont présentées plus bas.

Enfin, l’étape de réduction consiste à calculer les distances entre le nouveau noeud u, considéré à

présent comme un noeud externe, et tout autre noeud externe, noté k. On a :

∆uk =
1

2
(∆ak − la) +

1

2
(∆bk − lb) (3.4)

Les étapes de sélection des paires à agglomérer (équation 3.1), de calcul des longueurs de branches

(équations 3.2 et 3.3) et de réduction (équation 3.4), sont répétées tant que r > 3 (Figure 3.1).

Cette version de l’algorithme NJ est celle proposée par Studier et Kepler (1988). Bien que les phylogé-

nies reconstruites par cette approche soient identiques à celles obtenues en appliquant la version originale

de l’algorithme (Gascuel, 1994), ces deux approches divergent par le nombre d’opérations effectuées. Ce

dernier est de l’ordre de n5 pour l’approche décrite par Saitou et Nei (1987) tandis que la complexité

de l’algorithme de Studier et Kepler est de O(n3), rendant ainsi possible l’analyse de jeux de données

présentant plusieurs milliers de séquences.

BIONJ (Gascuel, 1997a) et Weighbor (Bruno et al., 2000) sont des variantes de NJ largement

utilisées à l’heure actuelle. BIONJ est fondée sur une expression mathématique plus générale pour l’étape

de réduction, prenant en compte les variances des distances évolutives. La fiabilité des topologies d’arbres

inférés par cette approche est supérieure à celle obtenue par NJ pour des temps de calculs identiques.

Weighbor délaisse le principe d’évolution minimum pour l’étape d’agglomération et remplace celui-ci par

un critère basé sur la vraisemblance. Les performances de cette méthode, toujours en termes de fiabilité

des topologies inférées, sont supérieures à celles de NJ et BIONJ. Malheureusement, cette amélioration

est contrebalancée par une nette augmentation des temps de calculs.
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Fig. 3.2 – Construction d’une phylogénie par insertions. La phylogénie est construite par ajouts
successifs d’UEs. À chaque étape du processus est calculée la valeur d’un critère Q, déterminant le point
d’insertion optimal pour le nouveau noeud.

3.1.2 Approches globales

Ici, l’agglomération de noeuds, constituant la base des approches locales, est remplacée par l’insertion

d’UEs. Comme nous l’avons indiqué précédemment, cette stratégie permet de manipuler une phylogénie

entièrement résolue à chaque étape de la construction. Le principe de construction d’un arbre par insertion

est illustré dans la Figure 3.2. Pour chaque point d’insertion potentiel, les longueurs de branches sont

ajustées et la valeur du critère est calculée. Le point d’insertion choisi correspond à la valeur minimum

du critère à cette étape. Ce type d’algorithme est dit «glouton» : l’insertion d’une UE n’est jamais

remise en cause au cours des insertions suivantes (sauf si les insertions sont couplées à des remaniements

topologiques).

Les moindres carrés et le minimum d’évolution sont les deux principaux critères exploités par

ce type d’approche. Leurs définitions et leurs utilisations dans le cadre de l’inférence de phylogénies sont

détaillés ci-dessous.

Critère des moindres carrés

En 1967, Fitch et Margoliash proposent d’appliquer le critère des moindres carrés, très fréquemment

utilisé en statistique, à l’inférence phylogénétique à partir de distances évolutives. Soit dab, la distance

réelle entre a et b, c’est à dire le nombre exact de substitutions par site séparant les séquences a et b.

∆ab est l’estimation de cette distance et ∆T
ab est la distance estimée entre a et b au sein de la phylogénie

inférée. Cette dernière correspond à la somme des longueurs des branches séparant les UEs a et b. Le

critère à minimiser est noté Qmc(T ). On a :

Qmc(T ) =
∑

a6=b

wab(∆ab −∆T
ab)

2 (3.5)

où n est le nombre d’UEs. wab correspond au poids associé à la différence entre ∆ab et ∆T
ab. Lorsque

wab = 1, Qmc est le critère des moindres carrés ordinaires et lorsque wab = 1/σ2
ab, où σ2

ab est la variance

estimée de ∆ab, Qmc est le critère des moindres carrés pondérés. Des expressions analytiques approchées
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des σ2
ab peuvent être obtenues pour la plupart des modèles d’évolution, à partir de l’inverse de la dérivée

seconde de la fonction de vraisemblance (voir Andrieu, 1997, p. 60 pour un exemple). Les variances sont

inversement proportionnelles à la taille des séquences considérées et, au premier ordre, proportionnelles

aux distances entre séquences. Fitch et Margoliash (1967) proposent ainsi d’utiliser wab = 1/∆ab
2 comme

pondération et wab = 1/∆ab est aussi très fréquemment employé. Signalons enfin que l’approche des

moindres carrés généralisés introduit des pondérations prenant en compte les covariances entre distances.

Théoriquement, cette approche est supérieure aux autres du point de vue de l’estimation des longueurs

de branches (Bulmer, 1991).

Comme le montre l’expression 3.5, le but des méthodes basées sur les moindres carrés est de définir des

distances d’arbres (estimées) les plus proches possible des distances observées entre séquences prises deux

à deux. Or, les distances d’arbres sont des sommes de longueurs de branches. La minimisation de Qmc

repose donc entièrement sur la manière dont sont calculées de telles longueurs. Voyons l’approche classique

pour ce calcul dans le cadre des moindres carrés ordinaires. Soit A la matrice décrivant la topologie de

l’arbre. A(i,j)b est le terme de A situé sur la ligne (i, j), à la colonne b. i et j sont deux UEs et (i, j) est

le rang de ce couple, tandis que b désigne le rang de la branche correspondante. A(i,j)b = 1 si le chemin

menant de i à j dans l’arbre passe par b et A(i,j)b = 0 sinon. Pour l’arbre modèle de la Figure 3.3a on a :




∆ab

∆ac

∆ad

∆bc

∆bd

∆cd




=




1 1 0 0 0
1 0 1 0 1
1 0 0 1 1
0 1 1 0 1
0 1 0 1 1
0 0 1 1 0



×




la
lb
lc
ld
le




+




εa

εb

εc

εd

εe




Sous forme matricielle, cette expression s’écrit ∆ = A×l+ε, où ∆ est le vecteur des distances estimées,

correspondant ici à la variable à expliquer, et l est le vecteur des longueurs de branches, correspondant

à la variable explicative, dont on veut estimer la valeur. L’ajustement des longueurs de branches au sens

des moindres carrés consiste donc à trouver l, tel que ∆T soit la plus proche possible de ∆. La résolution

de ce système au sens des moindres carrés donne (il s’agit d’une régression linéaire) :

l = (AtA)−1At∆

Pour l’estimation des longueurs de branches au sens des moindres carrés pondérés et généralisés, on a

l = (AtW−1A)−1AtW−1∆, où W est la matrice de variances et de variances-covariances respectivement.

Cette méthode d’estimation des longueurs de branches est applicable lorsque le nombre de séquences

est relativement restreint. Vach (1989) et Rzhetsky et Nei (1993) proposent des formules analytiques plus

directes que le précédent calcul matriciel. Supposons que les noeuds a, b, c, et d de l’arbre de la Figure

3.3 sont les racines de sous-arbres A, B, C et D présentant respectivement |A|, |B|, |C| et |D| UEs.

L’estimation au moindre carrés ordinaires de le est alors donnée par :

le =
1

2
[λ(∆AC + ∆BD) + (1− λ)(∆AD + ∆BC)− (∆AB + ∆CD)] (3.6)
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Fig. 3.3 – Arbres modèles. A, B, C, et D sont trois sous-arbres dont a, b, c et d sont les racines
respectives. u est un noeud externe.

avec

λ =
|A||D|+ |B||C|

(|A| + |B|)(|C|+ |D|)

et la distance entre deux sous-arbres V et W est la moyenne des distances entre UEs appartenant à

ceux-ci :

∆V W =
1

|V ||W |

∑

v∈V,w∈W

∆vw (3.7)

L’estimation de la longueur de la branche externe menant à l’UE u sur l’arbre modèle de la Figure 3.3b

s’écrit :

le =
1

2
(∆AU + ∆BU −∆AB) (3.8)

Les équations 3.6, 3.7 et 3.8 montrent que les longueurs de branches estimées ne dépendent pas de la

topologie des sous-arbres a, b, c, et d et a et b respectivement. Cette propriété explique en grande partie

la rapidité des algorithmes d’inférence phylogénétique basés sur l’estimation des longueurs de branches

aux moindres carrés ordinaires.

Critère d’évolution minimum

En 1971, Kidd et Sgaramella-Zonta proposent un nouveau critère pour l’inférence phylogénétique.

Celui-ci repose sur l’idée que le scénario évolutif proposant un nombre de substitutions minimum est le

plus probable. Cette idée est inspirée du principe du rasoir d’Ockham, stipulant que les hypothèses les plus

simples doivent être préférées aux plus complexes. Notons Qem ce critère. Pour un arbre non-enraciné,

on a :

Qem =

2n−3∑

i=1

li

où 2n − 3 est le nombre total de branches dans un arbre non-enraciné à n UEs. Optimiser le critère

d’évolution minimum revient donc à chercher la phylogénie de taille minimale, c’est à dire l’arbre dont la

somme des longueurs de branches est minimale. Là encore, le cœur de cette approche repose sur la façon

dont sont estimées les longueurs de branches.
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Un résultat théorique important a été apporté en 1993 par Rzhetsky et Nei. Ces auteurs ont montré

que la somme des longueurs de branches estimées par la méthode des moindres carrés à partir des vraies

distances, et donc de distances d’arbres, est la plus petite pour l’arbre vrai. Aucun autre arbre, de

topologie ou de longueurs de branches différentes, n’a une taille estimée inférieure à celle de l’arbre

vrai. Le critère d’évolution minimum combiné à l’estimation des longueurs de branches par les moindres

carrés ordinaires est donc consistant : l’arbre estimé est l’arbre vrai lorsque les distances estimées sont

suffisamment proches des vraies distances. Cette avancée théorique est décisive car, jusqu’à ces travaux,

l’hypothèse que l’arbre vrai est celui qui possède une somme de longueurs de branches minimale, n’était

pas fondée mathématiquement. Il existe d’autres résultats intéressants à ce sujet. Ainsi, en 2000, Gascuel,

Denis et Bryant ont montré que le principe d’évolution minimum combiné à l’estimation des longueurs

de branches par les moindres carrés pondérés et généralisés (voir Bulmer, 1991) n’est pas consistant.

À partir des distances vraies, il est parfois possible de trouver un arbre de taille estimée inférieure à

celle de l’arbre vrai. Il est plutôt inattendu que le principe du minimum d’évolution ne «fonctionne» pas

correctement avec les moindres carrés pondérés et généralisés, alors qu’il se comporte très bien avec les

moindres carrés ordinaires. Mais, comme le note David Bryant (communication personnelle), la vraie

question n’est-elle pas plutôt : « Pourquoi le principe d’évolution minimum fonctionne si bien avec les

moindres carrés ordinaires ? ». Ces considérations semblent, certes, plutôt techniques, mais elles pointent

sans aucun doute sur des problèmes de portées plus générales, et, même si les travaux de Rzhetsky et

Nei, et d’autres par la suite, ont montrés la consistance du principe d’évolution minimum sous certaines

conditions, ils n’en expliquent pas vraiment la cause.

La méthode d’inférence d’arbres décrite par Rzhetsky et Nei (1992) est basée sur l’exploration de

topologies d’arbres voisines de celles estimées par NJ. Pour chacune de ces topologies, les longueurs de

branches sont estimées au sens des moindres carrés ordinaires et l’arbre retenu au final est celui dont la

somme des longueurs de branches est la plus faible. Les résultats obtenus montrent que les phylogénies

inférées par cette approche sont légèrement moins fiables que celles estimées par NJ (Gascuel, 2000).

Très récemment, Pauplin (2000) puis Desper et Gascuel (2002) ont proposé une approche originale

basée sur une nouvelle définition des distances entre sous-arbres, distances intervenant dans l’estimation

des longueurs de branches au sens des moindres carrés (voir équations 3.6 et 3.8). L’approche standard

est non-pondérée : pour le calcul des distances entre sous-arbres ∆AC , ∆BD, ∆AD , ∆BC , ∆AB et ∆CD,

le même poids est attribué aux UEs présentes au sein de A, B, C et D. La distance entre sous-arbres

proposée ici est dite «balancée» car elle prend en compte le nombre d’UEs de chacun des ces sous-

arbres. La construction de la phylogénie est basée sur un processus d’insertion complété de réarangements

topologiques locaux. La complexité de l’algorithme proposé par Desper et Gascuel est de O(diam(T )×n2),

où diam(T ) est le diamètre de l’arbre inféré, c’est à dire le plus grand nombre de branches séparant deux

de ses feuilles. Notons que cette complexité est quasiment optimale car un minimum de O(n2) opérations

sont nécessaires pour l’analyse d’une matrice n × n. En pratique, les temps de calculs sont inférieurs
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à ceux de NJ (ou BIONJ) tandis que l’inférence de topologies est beaucoup plus fiable. Sur de grands

jeux de données (100 UEs), les performances obtenues par cette approche en termes de fiabilité sont

nettement supérieures à celles de Weighbor et FITCH (Felsenstein, 1993), une méthode fondée sur le

critère des moindres carrés pondérés et procédant pas l’insertion d’UEs (Desper et Gascuel, en cours de

publication).

3.2 Méthodes basées sur la vraisemblance

Comme nous l’avons vu au chapitre précédent, la vraisemblance d’une hypothèse est la probabilité

d’occurrence des données sous celle-ci. Une méthode d’inférence intuitive consiste donc à chercher l’hypo-

thèse maximisant cette probabilité. C’est l’approche du maximum de vraisemblance. Une deuxième

stratégie consiste à calculer la probabilité des hypothèses conditionnellement aux données. Il s’agit de

l’approche bayesienne. La différence fondamentale entre ces deux méthodes réside dans l’introduction

de probabilités a priori sur les hypothèses dans le cadre de l’inférence bayesienne. Ces deux critères sont

présentés ci-dessous.

3.2.1 Critère du maximum de vraisemblance

Reprenons les notations du chapitre précédent. T est la phylogénie considérée et T , sa topologie.

Υ est le vecteur des paramètres de nuisance. Ce dernier se décompose en l, le vecteur de longueurs

de branches, et m le vecteur des paramètres libres du modèle de substitution (par exemple, le ratio

transition/transversion). La phylogénie la plus vraisemblable, notée T̂ , est définie de la façon suivante :

T̂ = argmax
{T ,l,m}

(L(T , l,m, D))

Ici, l’approche exhaustive consiste à trouver, pour chaque topologie, les valeurs des longueurs de branches

et des paramètres libres du modèle de substitution qui maximisent la vraisemblance de la phylogénie.

Ainsi, les méthodes fondées sur le principe du maximum de vraisemblance, tout comme les méthodes de

distances, reposent sur un algorithme d’exploration des topologies et le calcul d’un critère pour chacune

de celles-ci.

Une première estimation de la phylogénie est généralement obtenue par insertions successives d’UEs

suivant le même principe que celui utilisé dans le cadre des approches globales pour les méthodes de

distances. Le critère des moindres carrés est simplement remplacé ici par celui de la vraisemblance.

L’ordre d’insertion des UEs est généralement dicté par celui d’apparition des séquences homologues dans

le fichier analysé. Or, deux permutations de ce classement n’aboutissent pas nécessairement à la même

phylogénie. La plupart des programmes implémentant cette approche proposent donc la possibilité d’itérer

le processus à partir de différents ordres d’insertions.
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Une approche agglomérative est aussi envisageable : les deux UEs sélectionnées à chaque étape cor-

respondent au couple qui maximise la vraisemblance de la phylogénie en cours de construction. Mais, il

semble que le principe du maximum de vraisemblance s’accorde mal à une approche de type locale. En

effet, les performances de cette méthode, en termes de fiabilité des topologies inférées, sont inférieures à

la précédente (Adachi et Hasegawa, 1996, p. 48).

Les méthodes basées sur les quartets permettent aussi d’estimer une première phylogénie en s’inspi-

rant du principe de vraisemblance maximale (Strimmer et von Haeseler, 1996). Un quartet est un arbre

à quatre UEs. Le calcul de la vraisemblance d’une telle structure est très rapide et peut être réalisé pour

l’ensemble des quartets déduits des n séquences homologues analysées. Pour résumer, les UEs sont insérées

successivement et le point d’insertion correspond à la position la moins conflictuelle vis à vis des quar-

tets inférés, pondérés par leurs vraisemblances respectives. La fiabilité des topologies inférées par cette

approche est similaire, voir inférieure, à celle de NJ, pour des temps de calculs bien supérieurs (Ranwez

et Gascuel, 2001). Ces performances décevantes comparées à celles de l’approche d’insertion classique

s’expliquent probablement par la simple constatation que les fondements de cette approche ne sont pas

ceux du maximum de vraisemblance. Bien que les arbres à quatre UEs soient inférés suivant ce principe,

la procédure d’insertion utilisée ne vise pas à maximiser la probabilité des données conditionnellement à

la phylogénie. De plus, l’inférence d’arbres à quatre UEs est particulièrement sensible à l’attraction des

longues branches, un artefact bien connu en phylogénie, pouvant engendrer des erreurs dans l’estima-

tion de la topologie (voir Felsenstein, 1978 et Philippe, 2000 pour une description du problème et de ses

conséquences).

Les méthodes d’exploration de topologies d’arbres venant généralement compléter celles décrites ci-

dessus, sont discutées plus loin dans ce chapitre. Nous insistons à présent sur l’ajustement des longueurs

de branches à une topologie donnée ainsi que l’optimisation des paramètres du modèle.

En pratique, la vraisemblance d’une phylogénie est une fonction trop complexe pour exhiber les ex-

pressions analytiques des valeurs optimales des paramètres de nuisance. Ces valeurs sont donc obtenues

par optimisation numérique. Les méthodes d’optimisation sont nombreuses (Press et al., 1988) et les

performances de celles-ci, mesurées par leur rapidité et leurs capacités d’ajustement, varient suivant la

nature de la fonction. Pour notre exemple, la fonction à maximiser décrit assurément un paysage com-

plexe (la surface de vraisemblance) et présente généralement de multiples optima locaux (Steel, 1994),

rendant difficile la recherche d’optima globaux. Les simulations réalisées par Rogers et Swofford (1999)

indiquent cependant que de tels optima sont pratiquement absents lorsque les phylogénies considérées

sont proches de l’arbre ayant servi à engendrer les données. Ceci signifie que l’ajustement des paramètres

libres du modèle de substitution et des longueurs de branches pour une topologie proche ou identique à

celle de l’arbre vrai ne nécessite généralement pas de recourir à des méthodes d’optimisation permettant

d’échapper à des optima locaux de la fonction.
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lnL

xi yi zia

Fig. 3.4 – Encadrement d’un maximum par le triplet (xi, yi, zi). L’axe des abscisses reporte les
valeurs du paramètre à ajuster. L’axe des ordonnées indique les valeurs du logarithme de la vraisemblance,
lnL. Le triplet de points (xi, yi, zi) encadre un maximum de la fonction. a est un nouveau point, et

constitue un élément du triplet suivant, (xi+1, yi+1, zi+1), dans le processus d’ajustement (voir texte). À
chaque étape de l’optimisation, la distance sur l’axe des abscisses entre a et xi est égale à la distance
entre yi et zi.

3.2.2 Optimisation des paramètres libres du modèle de substitutions

Les paramètres libres du modèle de substitution sont généralement ajustés indépendamment des lon-

gueurs de branches. Les algorithmes de la «section d’or» et de Brent (1973) peuvent être appliqués

pour ce problème (voir Annexe B pour un exemple). Ceux-ci sont décrits ci-dessous.

Méthode de section du nombre d’or

La méthode de la section d’or permet d’ajuster la valeur d’un unique paramètre. xi, yi et zi sont trois

valeurs de ce paramètre, telles que xi < yi < zi. Ces trois valeurs constituent un triplet noté (xi, yi, zi).

L’indice i est le nombre d’itérations effectuées. Les vraisemblances en ces trois points sont notées L(xi),

L(yi) et L(zi), et on a L(yi) > L(zi) et L(yi) > L(xi) quel que soit i (Figure 3.4).

Considérons que yi est une fraction R du chemin entre xi et zi :

R = yi−xi

zi−xi
et 1−R = zi−yi

zi−xi

Supposons à présent qu’un point a est placé entre yi et zi, définissant ainsi une nouvelle fraction S :

S =
a− yi

zi − xi

Si L(a) > L(yi), le nouveau triplet (xi+1, yi+1, zi+1) correspond à (yi, a, zi). La distance entre xi+1 et zi+1

est alors égale à 1 − R. Si L(a) < L(yi), le triplet (xi+1, yi+1, zi+1) correspond à (xi, yi, a). La distance

entre xi+1 et zi+1 est alors égale à R + S. Ainsi, à l’étape i + 1, les valeurs du paramètre encadrant le

maximum de la fonction définissent soit un intervalle de taille 1− R (si L(a) > L(yi)), soit un intervalle

de taille R + S (si L(a) < L(yi)). Afin de converger vers un maximum en un nombre d’étapes minimum,
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il est souhaitable que la diminution de la taille de l’intervalle encadrant le maximum soit la même lorsque

celui-ci mesure 1 − R ou R + S à l’étape i + 1. Le choix le plus raisonnable pour placer a est donc de

définir S tel que 1−R = R + S. On a alors :

S = 1− 2R (3.9)

S est positif seulement si R < 0.5 et le point a est donc placé dans le plus grand des deux segments.

Cependant, il reste encore à déterminer la position précise de a sur ce segment. Pour cela, il suffit de

remarquer qu’à l’étape i, le point yi a été placé de façon optimale. Cette similarité d’échelle permet

d’écrire :
S

1−R
= R (3.10)

D’après les équations 3.9 et 3.10, on en déduit R = 3−
√

5
2 ' 0.382. Ainsi, à chaque étape i de l’algorithme,

le rapport yi−xi

zi−xi
est égal à 0.382 et le rapport zi−yi

zi−xi
est égal à 0.618. Ces deux fractions correspondent

aux fameuses «sections d’or».

Ces étapes de mises à jour du triplet encadrant un maximum sont répétées jusqu’à ce que la distance

entre les deux extrema de l’intervalle passe en deçà d’un certain seuil. La convergence vers le maximum

est linéaire car, à chaque étape, la taille de l’intervalle encadrant l’extrema est multipliée par un facteur

0.618.

Méthode de Brent (1973)

La section d’or est une approche prudente de l’optimisation d’une variable. Le nombre d’itérations

avant d’atteindre un maximum est relativement élevé mais les hypothèses sur la forme de la fonction

sont réduite. La méthode de Brent (1973) repose sur l’hypothèse que la fonction est de forme parabolique

à proximité du maximum. Si une parabole s’ajuste parfaitement à cette zone, il existe une expression

analytique simple donnant l’abscisse correspondant au maximum de la parabole.

La Figure 3.5 décrit deux étapes successives de ce processus d’ajustement. Reprenons les notations

précédentes. À l’étape i, le triplet de points (xi, yi, zi) encadrant le maximum sont les abscisses des points

1, 2, et 3 figurant sur la courbe. Par ces trois points passe la parabole A. Les coordonnées du point

4, dont l’abscisse correspond au maximum de cette première parabole, sont obtenues par interpolation

parabolique inverse. Le nouveau triplet (xi+1, yi+1, zi+1) est alors constitué des abscisses des points 1, 2

et 4 par lesquels passe la nouvelle parabole B. Pour cet exemple, l’abscisse correspondant au maximum de

cette dernière parabole est une bonne approximation de la valeur du paramètre maximisant la fonction.

Lorsque la parabole s’ajuste à la fonction de manière satisfaisante, la procédure est rapide. En effet,

dans cette situation la convergence est quadratique. Ceci signifie que, près d’un zéro de la fonction, le

nombre de chiffres significatifs de la solution approximée par cette méthode, double à chaque étape. En

revanche, dans certains cas, l’ajustement parabolique peut être bien plus lent, et surtout moins sur, que
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Fig. 3.5 – Ajustement parabolique itéré. Les points 1, 2 et 3 définissent une première parabole A.
Le point 4 est une projection du maximum de cette parabole sur la fonction. La parabole B passe par les
points 1, 2 et 4. L’abscisse de son maximum est une bonne approximation du maximum de lnL.
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x
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Fig. 3.6 – Ajustement parabolique dans un cas défavorable. La convergence vers le maximum de
lnL est ici très lente.

l’algorithme du nombre d’or. Le Figure 3.6 illustre une telle situation. Ainsi, en pratique, la méthode du

nombre d’or est appliquée jusqu’à ce qu’un critère mesurant l’ajustement d’une parabole à la fonction

soit satisfait et l’ajustement parabolique prend alors le relais.

Application à la phylogénie

Ces deux méthodes d’optimisation reposent sur le calcul de la vraisemblance de la phylogénie pour

différentes valeurs du paramètre à ajuster. En pratique, ni la topologie, ni les longueurs de branches de

l’arbre vrai ne sont connues. La surface de vraisemblance déduite de l’arbre estimé est donc très fréquem-

ment distincte de celle de l’arbre vrai. Cependant, pour une phylogénie inférée réaliste, cet écart entre

les deux fonctions n’est généralement pas pénalisant et les valeurs optimales des paramètres peuvent être

approximées de manière très satisfaisante. Par exemple, Yang (1996) signale que la valeur du paramètre

de forme de la loi gamma, mesurant la variabilité des vitesses d’évolution entre sites, n’est sous-estimée

- 62 -



- Chapitre 3 -

que lorsque l’estimation est effectuée à partir d’une phylogénie aberrante. Une phylogénie estimée rapi-

dement par une méthode de distances constitue un support efficace pour l’ajustement de ce paramètre et

d’autres, comme le ratio transition/transversion. Cette approche est généralement satisfaisante lorsque la

finalité est l’inférence d’un arbre par maximum de vraisemblance. Lorsque l’objectif est plutôt d’obtenir

une estimation très précise des paramètres du modèle, les valeurs ajustées peuvent être utilisées pour la

construction d’un arbre à partir duquel sont à nouveau optimisées les valeurs des paramètres. Ces deux

étapes sont itérées jusqu’à l’obtention d’une phylogénie et des valeurs de paramètres stables. La méthode

d’inférence d’arbre décrite au chapitre 5 suit cette stratégie.

3.2.3 Optimisation des longueurs de branches

Les méthodes utilisées pour l’optimisation des longueurs de branches d’une phylogénie sont nom-

breuses. Distinguons ici les approches permettant d’ajuster simultanément l’ensemble des longueurs de

branches de l’arbre, de celles procédant branche par branche, successivement. Considérer les branches

une à une est un problème d’optimisation unidimensionnel qui peut être abordé par les deux méthodes

décrites ci-dessus. Néanmoins, contrairement aux exemples précédents, les paramètres à ajuster sont ici

fortement interdépendants : la longueur optimale d’une branche est liée aux longueurs des autres branches

dans l’arbre. Afin de tenir compte de cette corrélation, les longueurs de chacune des branches sont optimi-

sées une à une et cette série d’ajustements est réitérée tant que les longueurs optimales ne sont pas stables.

Cependant, il est très probable que la longueur optimale d’une branche obtenue à la première itération soit

différente de cette même longueur à la dernière itération. Par conséquent, optimiser «complètement» les

longueurs de branches à chaque série d’ajustement est inutile. Concrètement, le nombre d’itérations dans

l’algorithme d’ajustement d’une longueur de branche est limité a priori. Ainsi, tant que les longueurs de

branches ne sont pas stables, celles-ci sont successivement optimisées «incomplètement». Cette approche

est nettement plus rapide que la précédente car le temps passé à optimiser chaque branche est plus court.

Ainsi, la nette diminution des temps de calculs de fastDNAml (Olsen et al., 1994) comparés à ceux de

DNAML dans la version 3.2 du package PHYLIP est, en partie, due à cette stratégie d’optimisation.

Méthode de Newton-Raphson

Cette approche permet d’approximer les racines d’un système d’équations. Or, la dérivée d’une fonction

est nulle à ses extrema. L’idée est donc d’utiliser la méthode de Newton-Raphson pour approximer les

valeurs des paramètres annulant la dérivée du logarithme de la vraisemblance. Cet outil est utilisé pour

l’ajustement des longueurs de branches au sein de logiciels largement diffusés, tels que fastDNAml (Olsen

et al., 1994) ainsi que les différents programmes de PHYLIP (Felsenstein, 1993) basés sur la vraisemblance.

Nous détaillons tout d’abord le principe de l’algorithme lorsque la fonction présente un seul paramètre.

Puis nous présentons la procédure générique, s’appliquant à un problème à plusieurs paramètres. Nous
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Fig. 3.7 – Approximation de zéros d’une fonction par la méthode de Newton-Raphson. Le
principe de cet algorithme consiste à approximer successivement la fonction par ses tangentes (voir texte).
La tangente au point d’abscisse x1 désigne x2 comme point d’abscisse suivant dans le processus d’optimi-
sation. La valeur f(x2) représente l’erreur dans l’approximation de la fonction par la tangente d’abscisse
x1.

verrons enfin comment ces algorithmes sont utilisés, en pratique, pour l’optimisation des longueurs de

branches de manière à maximiser le logarithme de la vraisemblance d’une phylogénie.

D’un point de vue géométrique (Figure 3.7), l’algorithme de Newton-Raphson consiste à (1) prolonger

la tangente tracée au niveau du point d’abscisse courant, xi. (2) L’intersection entre cette droite et l’axe

des abscisses correspond au point xi+1. (3) xi+1 devient le point d’abscisse courant. (4) Les étapes (1)-(3)

sont itérées jusqu’à la convergence vers un zéro de la fonction.

D’un point de vue algébrique, le développement limité du premier ordre d’une fonction f(x + δ) au

voisinage de x s’écrit :

f(x + δ) ' f(x) + δf ′(x) (3.11)

où f ′(x) = d
dxf(x). On a donc :

δ '
f(x + δ)− f(x)

f ′(x)

Si x + δ est un zéro de f , alors :

δ ' −
f(x)

f ′(x)

Cette dernière expression suggère une approche itérative permettant d’approximer le ou les zéro(s) de la

fonction. La valeur de xi+1, c’est à dire x à l’étape i + 1, est obtenue à partir de celle de xi à laquelle

est ajoutée le pas − f(xi)
f ′(xi)

, ce qui correspond très précisément à l’interprétation de la Figure 3.7. Si les

itérations procèdent au voisinage d’un zéro, cette approche permet généralement de converger vers ce

dernier.

Lorsque le point de départ est éloigné d’un zéro, les termes de second ordre dans le développement
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Fig. 3.8 – Deux situations dans lesquelles la méthode de Newton-Raphson échoue. (exemples
tirés de l’ouvrage «Numerical Recipes in C» (Press et al., 1988), p. 271, 272)

limité ne sont plus négligeables et les approximations réalisées ci-dessus ne sont plus valables. Ceci aboutit

à des situations dans lesquelles la convergence n’est pas garantie. Par exemple, il se peut qu’un extremum

de la fonction, dont l’abscisse est située entre l’abscisse initiale et un zéro, conduise l’algorithme vers

des valeurs aberrantes (Figure 3.8a). Une autre situation empêchant la convergence est décrite dans

la Figure 3.8b. Dans le cadre de l’optimisation d’une longueur de branche, il pourrait être intéressant

de caractériser l’évolution des valeurs de la dérivée première du logarithme de la vraisemblance, et de

rapprocher éventuellement les courbes obtenues aux cas «pathologiques» pour lesquels la méthode de

Newton-Raphson est inefficace. Ceci permettrait peut-être d’avoir une idée plus précise de l’effort à

fournir pour obtenir des valeurs initiales des longueurs de branches conduisant l’algorithme à converger.

Malgré ces inconvénients, dans des conditions d’applications favorables, l’algorithme de Newton-

Raphson présente l’avantage non négligeable de converger à une vitesse quadratique. Il existe donc

ici un compromis à trouver entre la rapidité de convergence et le temps nécessaire au calcul de la déri-

vée. La recherche d’un extremum d’une fonction nécessite un calcul supplémentaire : celui de la dérivée

seconde de la fonction. Par conséquent, il est fortement recommandé d’appliquer cet algorithme à partir

d’une valeur initiale la plus proche possible d’un extremum.

La méthode de Newton-Raphson permet aussi d’annuler simultanément un ensemble de fonctions Fk

de plusieurs paramètres. Soit x = (x1, . . . , xk , . . . , xq) le vecteur des q paramètres. On cherche :

Fk(x1, . . . , xk, . . . , xq) = 0 ∀k = 1, 2, . . . , q

F est le vecteur des fonctions Fk. Le développement limité au premier ordre de F s’écrit :
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


F1(x + δx)
...

Fk(x + δx)
...

FN (x + δx)



'




F1(x)
...

Fk(x)
...

FN (x)




+




∂
∂x1

F1(x) . . . ∂
∂xk

F1(x) . . . ∂
∂xq

F1(x)

...
. . .

...
. . .

...
∂

∂x1
Fk(x) . . . ∂

∂xk
Fk(x) . . . ∂

∂xq
Fk(x)

...
. . .

...
. . .

...
∂

∂x1
Fq(x) . . . ∂

∂xk
Fq(x) . . . ∂

∂xq
Fq(x)







δx1

...
δxk

...
δxN




où encore :

F(x + δx) ' F(x) + Jδx

où J est la matrice jacobienne. Le pas d’ajustement est donc ici :

δx ' −J−1F(x)

Ainsi, à chaque étape de l’ajustement l’ensemble des valeurs composant le vecteur x sont mises à jour.

Les différents inconvénients et avantages de l’approche multidimensionnelle de la méthode de Newton-

Raphson sont identiques à ceux décrits dans la cas unidimensionnel.

Voyons à présent comment utiliser ces deux approches pour l’ajustement des longueurs de branches

d’une phylogénie de manière à maximiser le logarithme de sa vraisemblance. Optimiser des longueurs

de branches une à une est un problème d’optimisation à une dimension. Notons lnL′(lx) = d
dlx

lnL(lx),

lnL′′(lx) = d2

dl2x
lnL(lx), où lnL(lx) est le logarithme de la vraisemblance et lx est la longueur de branche

ajustée. On a :

lnL′(lx + δx) ' lnL′(lx) + δxlnL′′(lx)

et au voisinage d’un zéro de la dérivée du logarithme de la vraisemblance :

δx ' −
lnL′(lx)

lnL′′(lx)

L’ajustement d’une seule longueur de branche consiste donc à ajouter à lx le pas − lnL′(lx)
lnL′′(lx) à chaque

étape. Obtenir la valeur de ce dernier nécessite le calcul des dérivées premières et secondes du logarithme

de la vraisemblance par rapport à chaque longueur de branche. Nous verrons ci-dessous comment calculer

ces quantités.

Pour l’ajustement simultané, le vecteur l, composé de l’ensemble des longueurs de branches, est mis

à jour à chaque étape. La matrice jacobienne dans le cas précédent est ici la matrice hessienne de lnL(l),

notée H :

H =




∂2

∂l2
1

lnL(l) . . . ∂2

∂l1∂lk
lnL(l) . . . ∂2

∂l1∂lq
lnL(l)

...
. . .

...
. . .

...
∂2

∂lk∂l1
lnL(l) . . . ∂2

∂l2
k

lnL(l) . . . ∂2

∂lk∂lq
lnL(l)

...
. . .

...
. . .

...
∂2

∂lq∂l1
lnL(l) . . . ∂2

∂lq∂lk
lnL(l) . . . ∂2

∂l2q
lnL(l)



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où q est le nombre de branches dans l’arbre. Le pas d’ajustement est ici :

δl = −H−1 ∂

∂l
lnL(l)

où ∂
∂l lnL(l) est le vecteur colonne des dérivées premières du logarithme de la vraisemblance par rapport

à chaque longueur de branche l. D’une étape à la suivante, l’ensemble des longueurs de branches est

mis à jour. Afin de simplifier les calculs, les éléments de la matrice hessienne situés hors de la diagonale

sont considérés comme nuls. Par conséquent, le pas d’ajustement des longueurs de chaque branche est ici

exactement le même que celui appliqué dans le cas unidimensionnel. La vraie distinction entre ces deux

approches réside donc plutôt dans l’opposition entre la modification successive vs. simultanée des longueurs

de branches, plutôt qu’ajustement unidimensionnel vs. multidimensionnel. Notons aussi que l’inverse de

la matrice hessienne correspond à la matrice de variance-covariance entre longueurs de branches (au

signe près). Considérer comme nuls les éléments non-diagonaux revient à négliger les covariances entre

longueurs de branches. Les conséquences de cette approximation sont généralement minimes. Elles sont

discutées plus en détails dans la thèse de N. Galtier (1997, p. 64-67).

Voyons à présent comment calculer les dérivées premières et secondes du logarithme de la vraisem-

blance par rapport aux longueurs de branches. Pour l’arbre modèle de la Figure 2.5b, les dérivées première

et seconde de la vraisemblance au site s sont obtenues à partir des expressions suivantes :

d

dlu
L(lu) =

∑

y∈A
πy

∑

z∈A
Ls(u = y)

d

dlu
Pyz(lu)Ls(v = z)

d2

dl2u
L(lu) =

∑

y∈A
πy

∑

z∈A
Ls(u = y)

d2

dl2u
Pyz(lu)Ls(v = z)

On en déduit les valeurs des dérivées du logarithme de la vraisemblance en appliquant :

d

dlu
lnLs(lu) =

d

dlu
Ls(lu)

1

Ls

d2

dl2u
lnLs(lu) = −

1

Ls
2

(
d

dlu
Ls(lu)

)2

+
1

Ls

d2

dl2u
Ls(lu)

Les dérivées du logarithme de la vraisemblance pour le jeu de données complet s’obtiennent à partir

d’expressions similaires à celui du calcul de la vraisemblance :

d

dlu
lnL(lu) =

Np∑

s=1

ns
d

dlu
lnLs(lu)

d2

dl2u
lnL(lu) =

Np∑

s=1

ns
d2

dl2u
lnLs(lu)

ns est le nombre de répétitions du pattern s et Np est le nombre total de patterns.

Ainsi, pour chaque site de l’alignement, les dérivées premières et secondes de la vraisemblance sont

calculées par rapport à chacune des branches de la phylogénie. Ce calcul est analogue à celui de la vrai-

semblance. On en déduit les dérivées du logarithme de la vraisemblance et le pas d’ajustement pour
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chacune de ces branches. Les longueurs de branches sont ensuite modifiées puis les vraisemblances condi-

tionnelles de chaque sous-arbre sont mises à jours. Enfin, la vraisemblance de la phylogénie est évaluée.

Ces ajustements simultanés cessent lorsque la différence de vraisemblance entre deux étapes est en deçà

d’une valeur seuil fixée a priori.

Lorsque la phylogénie initiale présente une topologie ou des longueurs de branches aberrantes, il se peut

que la vraisemblance diminue entre deux étapes de la procédure d’optimisation. Ce phénomène est aussi

parfois observé lors des dernières étapes de l’ajustement. Felsenstein et Churchill (1996) proposent une

modification de la méthode Newton-Raphson permettant de garantir la convergence vers un maximum.

Cette modification suit le schéma suivant : lorsque la vraisemblance de la phylogénie décrôıt entre les

étapes i et i + 1, les valeurs des pas sont divisées par deux puis appliquées aux longueurs de branches

obtenues à l’étape i. Si cette modification ne conduit pas à un accroissement de la vraisemblance, la

division des valeurs de pas et la mise à jour des longueurs de branches sont à nouveau effectuées. Ce

processus est poursuivi tant que la vraisemblance est inférieure ou égale à sa valeur à l’étape i.

Ajustements simultanés vs. successifs

L’ajustement des longueurs de branches une à une peut être réalisé de manière efficace en appliquant la

méthode décrite par Adachi et Hasegawa (1996). Cet algorithme astucieux de parcours d’arbre est présenté

en détails dans la thèse de V. Ranwez (2002). Il autorise l’optimisation des longueurs de branches lors

d’un unique parcours d’arbre nécessitant la mise à jour d’un nombre réduit de vecteurs de vraisemblances

partielles. En revanche, l’ajustement simultané requiert une mise à jour de l’ensemble des vraisemblances

conditionnelles après chaque application d’un pas d’ajustement.

À partir de l’analyse de jeux de données simulés, nous avons pu observer un léger avantage en faveur

de l’approche successive du point de vue de l’optimisation de la vraisemblance. Yang (2000) aboutit à

des conclusions similaires concernant l’efficacité des deux approches. Il signale cependant qu’ajuster les

longueurs de branches une à une peut être inefficace lorsque celles-ci sont fortement corrélées à différents

paramètres libres du modèle de substitution, en particulier la variabilité des vitesses entre sites.

3.2.4 L’approche bayesienne

L’inférence bayesienne est apparue récemment dans le domaine de la phylogénie moléculaire (Rannala

et Yang, 1996; Mau, 1996; Li, 1996; Simon et Larget, 2000; Huelsenbeck et Ronquist, 2001). L’objectif

est ici d’estimer les probabilités conjointes des différentes topologies (T ) et paramètres de nuisance (Υ)

en fonction des données, ou probabilité a posteriori.

Soit T = (T ,Υ) une phylogénie de topologie T , associée au vecteur Υ des paramètres de nuisance.
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D’après la formule de Bayes, on a :

P (T |D) =
P (D|T )P (T )

P (D)
(3.12)

Cette dernière expression peut s’écrire sous la forme :

P (T ,Υ|D) =
P (D|T ,Υ)P (T ,Υ)

∑B(n)
j=1

∫
Υj

P (D|Tj ,Υj)P (Tj ,Υj)dΥj

(3.13)

ou encore :

P (T ,Υ|D) ∝ P (D|T ,Υ)P (T ,Υ) (3.14)

car la valeur du dénominateur dans l’expression 3.13 est indépendante de T et Υ. B(n) est le nombre

total de topologies d’arbres à n UEs. P (D|T ) est la vraisemblance de la phylogénie T et P (T ) est la

probabilité a priori de celle-ci. L’équation 3.14 montre que, pour une distribution uniforme des probabilités

a priori des phylogénies, chercher l’arbre le plus probable revient à chercher l’arbre le plus vraisemblable.

Ainsi, du point de vue des topologies d’arbres, le point central des méthodes bayesiennes, résidant dans

l’introduction de connaissances a priori, n’est véritablement exploité qu’à condition d’introduire des

probabilités a priori informatives, et donc non-uniformes.

Si les paramètres de nuisance sont indépendants de la topologie de l’arbre, P (T ,Υ) est le produit de la

probabilité a priori de la topologie à laquelle sont associées des longueurs de branches, par la probabilité

a priori des paramètres libres du modèle de substitution. Le choix des distributions de ces probabilités

est subjectif. C’est d’ailleurs à ce niveau que se situe l’avantage offert par l’inférence bayesienne.

Larget et Simon (1999) utilisent une distribution uniforme sur les histoires labellées, ou distribution

de Yule. Une histoire labellée est une phylogénie racinée pour laquelle les évènements de spéciation sont

ordonnés. Il est connu qu’une telle distribution favorise une certaine forme de topologie d’arbres. Or, il

est difficile de savoir si cette tendance correspond à une réalité biologique.

Yang et Rannala (1997) proposent une méthode permettant d’établir les probabilités a priori des

histoires labellées associées à des longueurs de branches. Ces deux auteurs se basent sur un processus

de naissance et extinction de lignées modulé notamment par deux paramètres dont les espérances sont

estimées au sens du maximum de vraisemblance. La probabilité conjointe a priori d’une l’histoire labellée

et des longueurs de ses branches est déduite analytiquement à partir des valeurs de ces deux paramètres

générées aléatoirement et uniformément dans des intervalles centrés sur leurs moyennes respectives.

Les distributions des probabilités a priori des paramètres libres du modèle de substitution sont géné-

ralement uniformes dans des intervalles excluant les valeurs aberrantes (Huelsenbeck et Bollback, 2001).

Lorsqu’un modèle pertinent, noté G, permet d’obtenir des expressions analytiques des probabilités a

priori, deux stratégies sont alors envisageables. La première est d’utiliser les valeurs les plus vraisem-

blables des paramètres de G pour le calcul analytique. C’est l’approche empirique. La deuxième solution

est d’intégrer sur les valeurs des paramètres de G. C’est l’approche hiérarchique.
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Revenons sur l’expression de la probabilité d’une phylogénie conditionnellement aux données (équa-

tion 3.13). Le dénominateur fait intervenir une somme sur l’ensemble des topologies d’arbres à n UEs.

En pratique, ce nombre est bien trop grand pour espérer calculer la probabilité a posteriori d’une phy-

logénie sur des durées raisonnables. Les méthodes de Monte Carlo par Châıne de Markov permettent de

contourner ce problème. L’idée est de construire une châıne de Markov permettant d’échantillonner au

sein de la distribution a posteriori des phylogénies. Ce point est détaillé dans la partie qui suit.

3.3 Exploration de l’espace des topologies d’arbres

Outre l’estimation des valeurs des paramètres de nuisance, l’exploration de l’espace des topologies

d’arbre est un aspect central de l’inférence phylogénétique. La nature discrète des topologies inscrit cette

tâche dans le domaine de l’optimisation combinatoire. Comme précédemment, l’objectif est d’ajuster

ce paramètre particulier afin de minimiser (ou maximiser) une fonction, telle que la taille de la phylogénie,

sa vraisemblance ou sa probabilité a posteriori. Dans la suite de ce chapitre, une telle fonction est appelée

fonction de coût et l’objectif est de minimiser ce dernier.

Le nombre de topologies d’arbres non-enracinés à n UEs est égal à
∏n

i=3(2i−5) et, comme le soulignent

Lemmon et Milinkovitch (2002), il existe donc environ 3× 1084 topologies distinctes pour une phylogénie

à 55 UEs, soit plus que le nombre d’atomes dans l’univers ! Par conséquent, il n’est pas envisageable

d’utiliser une approche exhaustive pour analyser la plupart des jeux de données. Ceci est d’autant plus

vrai que les grandes quantités de séquences disponibles à l’heure actuelle constituent fréquemment des

familles de gènes homologues présentant plusieurs centaines, voire plusieurs milliers de séquences. Il n’est

donc pas surprenant que la mise au point de méthodes efficaces pour l’optimisation de topologies soit un

thème de recherche privilégié.

Deux grandes classes de stratégies se distinguent. Les premières sont déterministes : la topologie

de l’arbre est perturbée et ce changement est accepté s’il conduit à une diminution du coût. Il est sys-

tématiquement refusé si le coût augmente. Les approches appartenant à cette classe sont des méthodes

d’améliorations itératives. Les secondes sont stochastiques : la topologie est perturbée et ce changement

est accepté s’il conduit à une diminution du coût, ou refusé avec une certaine probabilité lorsque le coût

augmente.

Nous décrivons à présent les différentes opérations permettant de modifier une topologie. Leurs uti-

lisations dans le cadre de méthodes d’améliorations itératives sont ensuite discutées. Les principes des

approches stochastiques, de plus en plus utilisées à l’heure actuelle, sont détaillés par la suite.
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Fig. 3.9 – NNI. Les flèches en pointillés indiquent les échanges de sous-arbres. Les flèches pleines sou-
lignent les transitions entre topologies.
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Fig. 3.10 – SPR. Après section (à gauche), le sous-arbre constitué des UEs a, b et c est «donneur» (voir
texte). Le cercle plein indique le noeud de liaison à ce sous-arbre (au centre).

3.3.1 Perturbation d’une topologie d’arbre

Les trois «mouvements élémentaires» les plus répandus sont : «Nearest Neighbor Interchange» (NNI),

«Subtree Pruning and Regrafting» (SPR), et «Tree Bisection and Reconnection» (TBR) (Figures 3.9,

3.10 et 3.11). Appliqué de manière adéquate, chacun de ces trois mouvements autorise une exploration

exhaustive de l’espace des topologies.

NNI correspond à des modifications topologiques locales dans l’arbre. Chaque branche interne d’une

phylogénie non-enracinée définit quatre sous-arbres. Dans l’exemple de la Figure 3.9, la branche interne

considérée apparâıt en trait épais et les quatre sous-arbres sont constitués par les UEs {a, b}, {c}, {d, e}

et {f, g}, numérotés 1, 2, 3 et 4, respectivement. Les trois configurations topologiques qu’il est possible

d’engendrer à partir de ces quatre groupes sont : {1, 2}/{3, 4} (à gauche sur la figure), {1, 3}/{2, 4} (au

centre), et {1, 4}/{2, 3} (à droite).

SPR engendre des changements de topologies plus globaux que ceux définis pas NNI. En effet, la
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Fig. 3.11 – TBR. Après section (à gauche), un point de liaison est définit sur chaque sous-arbre (au
centre). Ces deux points constituent les extrémités de la nouvelle branche joignant les deux sous-arbres
(à droite).

plupart des modifications topologiques issues d’un SPR sont équivalents à une suite de plusieurs NNIs : le

mouvement décrit dans la Figure 3.10 ne peut pas être accompli à l’issue d’un unique NNI (deux sont

nécessaires). Dans une premier temps, la topologie est sectionnée au niveau d’une branche interne (à

gauche sur la figure). Deux graphes sont définis à l’issue de cette étape. Le premier, constitué des UEs a,

b et c dans notre exemple, est une topologie non-enracinée «donneuse», caractérisée par un noeud externe

ne correspondant pas à une séquence contemporaine. La seconde est une topologie «receveuse» : chacune

de ses branches est un point d’insertion potentiel pour la topologie donneuse (au centre). Dans la Figure

3.10, le point d’insertion est situé sur la branche externe menant à l’UE e (à droite).

TBR induit des mouvements plus globaux que ceux engendrés par SPR : la modification topologique

présentée dans la Figure 3.11 ne peut pas être le fruit d’un unique SPR. De la même manière que

précédemment, la topologie initiale est tout d’abord sectionnée au niveau d’une branche interne (à gauche

sur la figure). En revanche, il n’y a plus de distinction de type donneur/receveur entre ces deux graphes.

Une branche est identifiée sur chacune des deux topologies comme étant un point de liaison (au centre)

et les deux topologies sont jointes par ces deux noeuds (à droite).

Signalons enfin que SPRs et TBRs peuvent être utilisés pour «recombiner» différentes topologies.

Par exemple, certaines méthodes d’inférence phylogénétique procèdent à partir de plusieurs topologies

en parallèle (Lewis, 1998; Lemmon et Milinkovitch, 2002). Des sous-arbres extraits de ces différentes

phylogénies peuvent alors être agglomérés de manière à constituer une nouvelle phylogénie. Ce type

d’opération est notamment utilisé au sein d’algorithmes génétiques, dont le principe général est décrit

plus loin.
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3.3.2 Les approches déterministes

Les procédures déterministes de réarangements topologiques correspondent à des suites de mouvements

élémentaires. Ces suites sont plus ou moins longues suivant le mouvement considéré, et l’espace des

topologies explorées est donc plus ou moins vaste. Ainsi, comme nous allons le montrer ci-dessous, les

modifications topologiques engendrées par NNIs correspondent à une succession de modifications moins

nombreuses que celles engendrées par SPR, qui, elles-mêmes, sont moins nombreuses que celles induites

par TBR.

Chacune des n − 3 branches internes de la phylogénie est soumise à un NNI. Lorsqu’un de ces mou-

vements conduit à une diminution de la fonction de coût, la topologie est modifiée en conséquence.

Deux stratégies peuvent alors être adoptées. Soit l’algorithme est réinitialisé et les NNIs s’appliquent à

l’ensemble des branches internes. Soit l’algorithme n’est pas réinitialisé et les NNIs s’appliquent sur les

branches internes qui n’ont pas encore été analysées. Pour chacune des n−3 branches internes, deux nou-

velles configurations sont testées. Le nombre total de topologies explorées lors d’un parcours en profondeur

de la phylogénie est donc de l’ordre de n.

L’algorithme de réarangements topologique basé sur des SPRs est, lui aussi, très simple. Chacune des

n− 3 branches internes est sectionnée et définit deux sous-topologies. L’ensemble des points d’insertions

sont ensuite testés, en considérant alternativement chacune de ces deux sous-topologies comme donneuse

et receveuse. Le nombre de points d’insertions sur une topologie receveuse étant de l’ordre de n, le nombre

total de topologies explorées lors d’un parcours de la phylogénie est donc de l’ordre de n2.

L’algorithme d’exploration de l’espace des topologies par l’application de TBRs est similaire au pré-

cédent. Là encore, chacune des n − 3 branches internes est sectionnée et les deux graphes engendrés

correspondent exactement à deux topologies d’arbres. Les branches des deux topologies ainsi créées sont

ensuite utilisées comme points de liaisons. Le nombre de ces branches est de l’ordre de n et le nombre de

combinaisons testées est donc de l’ordre de n2. Par conséquent, le nombre total de topologies explorées

lors d’un parcours de la phylogénie est de l’ordre de n3.

Comme nous l’avons vu précédemment, les deux principales stratégies pour l’obtention d’une première

phylogénie sont l’insertion et l’agglomération d’UEs. Les réarangements topologiques décrits ci-dessus

peuvent être combinés à ces procédures. Ainsi, l’algorithme fastDNAml (Olsen et al., 1994) couple les

insertions d’UEs à des réarangements locaux de type NNIs. À l’issue d’une insertion, la suite de NNIs

décrite précédemment s’applique à la phylogénie encore incomplète. Les réarangements globaux basés sur

des SPRs ou des TBRs et bien plus coûteux en temps de calcul que le précédent, sont utilisés uniquement

lorsque toutes les UEs sont insérées.

Combiner la construction d’arbres par agglomérations à des réarangements topologiques semble plus

délicat. À notre connaissance, seuls les programmes MOLPHY (Adachi et Hasegawa, 1996) et PAML
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(Yang, 1997c) implémentent une approche agglomérative pour l’inférence de phylogénies suivant le prin-

cipe du maximum de vraisemblance. Or, aucun de ces deux programmes ne propose de coupler réaran-

gements et agglomérations. Il est probable que cette stratégie n’offre pas d’amélioration significative des

résultats comparé au cas où les réarangements sont appliqués sur l’arbre complet.

3.3.3 Les approches stochastiques

Considérons les valeurs du critère (vraisemblance ou taille de la phylogénie, par exemple) connues

pour l’ensemble des phylogénies qu’il est possible de construire pour un nombre d’UEs fixé. À partir

d’un quelconque point de départ, toutes les topologies explorées par la suite peuvent être identifiées par

avance lorsque l’algorithme d’exploration des topologies est déterministe. Identifier a priori quelles sont

les topologies visitées par un algorithme stochastique est impossible. Cette différence est la conséquence

d’une appréciation divergente des phylogénies proposées à l’issue de perturbations topologiques. Pour un

algorithme d’améliorations itératives, seules les modifications topologiques offrant une diminution de coût

sont acceptées. En revanche, dans le cadre d’un algorithme stochastique, il est envisageable d’accepter un

mouvement topologique conduisant à une augmentation du coût.

Recuit simulé

Le principe du recuit simulé a été introduit en 1953 par Metropolis et al.. Il a fallu ensuite attendre 30

ans (Kirkpatrick et al., 1983) pour une première application de cette technique à la résolution de problèmes

combinatoire de grandes dimensions (le fameux problème du voyageur de commerce, par exemple). Dès

lors, l’utilisation d’algorithmes basés sur le recuit simulé s’est largement répandue. Dans le domaine de

la génomique, de nombreux logiciels utilisent cette approche pour l’ordonnancement de séquences d’ADN

sur un génome ou l’inférence de la structure tridimensionnelle d’une protéine.

Le terme recuit simulé dérive de l’analogie avec le processus physique de chauffer puis refroidir lente-

ment une substance de manière à obtenir une structure cristalline, d’énergie minimale. Le refroidissement

s’effectue par paliers successifs : à chaque étape, la température doit être maintenue suffisamment long-

temps pour que le système atteigne un état stable. Il s’agit de la phase de thermalisation. Lorsque la

température est proche de zéro, le système se stabilise dans l’état d’énergie minimale.

L’algorithme de recuit simulé présente cinq étapes. (1) Une première solution, S0, est générée aléa-

toirement. q0 est la valeur initial du paramètre analogue à la température, définissant la probabilité

d’acceptation d’une nouvelle solution. S0 est ici la solution courante, notée Sc dans le cas général, et q0

est la valeur courante du paramètre q, notée qt dans le cas général. (2) Une nouvelle solution, est proposée

à partir d’une modification de la solution à l’étape précédente. (3) Si le coût de la nouvelle solution, notée

Sn, est inférieure au coût de la solution courante, cette dernière est remplacée par la nouvelle. Sinon, la
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probabilité d’accepter la nouvelle solution est :

R = exp(
f(Sc)− f(Sn)

qt
),

Une itération de cette procédure de sélection d’un nouvel état à partir d’un critère stochastique est l’étape

dite de Metropolis. L’étape de Metropolis est répétée tant qu’une condition d’arrêt n’est pas satisfaite.

Cette condition correspond généralement à un nombre minimum de nouvelles solutions acceptées. La

succession des étapes de Metropolis pour une valeur fixée de qt est analogue au processus de thermalisation.

(4) La valeur de qt est mise à jour en utilisant, par exemple, l’expression :

qt+1 = αqt

où α est un réel dont la valeur est généralement comprise entre 0.80 et 0.99 (Aarts et Lenstra, 1997). (5)

Les étapes (2)-(4) sont répétées jusqu’à atteindre le seuil pour la valeur de qt, analogue à une température

proche de zéro. Ce seuil est généralement déterminé en fonction du problème étudié. La solution la

plus simple est de fixer une borne inférieure pour qt en deçà de laquelle l’exécution de l’algorithme est

suspendue. Cette valeur est déterminée de manière à ce que, pour des valeurs de qt proches du seuil,

aucune nouvelle solution n’est acceptée.

Salter et Pearl (2001) ont récemment appliqué le recuit simulé pour l’estimation de phylogénies de

vraisemblances maximales. Contrairement à l’algorithme standard, décrit ci-dessus, qt décrôıt systémati-

quement lorsqu’un nouvel état est proposé. Cette approche correspond donc à un cas particulier du recuit

simulé. Les performances obtenues sont satisfaisantes, tant en termes de vitesses que de vraisemblances

des phylogénies estimées. Ainsi, pour des phylogénies de vraisemblances égales, les temps de calculs sont

divisés par un facteur proche de quatre comparé à l’approche d’améliorations itératives standard, basée

sur des mouvements topologiques de type NNIs et implémentée au sein du logiciel PAUP* (Swofford,

1999). Cependant, la stratégie proposée par ces deux auteurs ne s’applique que lorsque l’hypothèse de

l’horloge moléculaire est respectée.

Lorsque la décroissance de q est suffisamment lente, l’algorithme converge vers la solution opti-

male (Aarts et Lenstra, 1997). En pratique, l’ajustement des différents paramètres de réglage de l’algo-

rithme (principalement la valeur initiale de q, et sa fonction de décroissance ainsi que le nombre d’étapes

de Metropolis) correspond à un compromis entre le temps d’exécution et la fiabilité de la procédure d’op-

timisation. Cette contrainte offre cependant un choix intéressant (Salter et Pearl, 2001). Ainsi, au lieu de

décider entre une exploration relativement rapide de l’espace des topologies par NNIs, et une exploration

par SPRs ou TBRs, nettement plus coûteuse en temps de calculs (voire même souvent impossible), le

recuit simulé offre la possibilité de régler précisément le temps à accorder à un problème donné. Cette

propriété est particulièrement souhaitable dans le cadre de l’analyse de grands jeux de données, présentant

plusieurs milliers de séquences.
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Algorithmes génétiques

Cette stratégie d’optimisation a été introduite par Holland en 1975 (cité par Aarts et Lenstra, 1997).

Son nom provient des analogies entre certains de ses mécanismes et différents concepts en génétique des

populations et théorie de l’évolution. Longtemps utilisée pour la résolution de problèmes d’optimisation

complexes dans divers domaines, elle n’a été appliquée à la biologie que récemment. Des thèmes de

recherches standards, tels que la comparaison de structures de protéines, l’assemblage de segments d’ADN,

ou l’inférence de structures secondaires d’ARN ont ainsi pu être abordés par des méthodes fondées sur ce

type d’algorithmes.

Les algorithmes génétiques procèdent à partir d’un ensemble de solutions soumises successivement à

trois processus. Les deux premiers sont la perturbation et la recombinaison de ces solutions de manière

à en générer de nouvelles. Le troisième est la sélection des solutions de coûts minima. Lewis (1998) a

adapté un tel algorithme pour l’inférence de phylogénies de vraisemblances maximales. La première étape

est (1) la génération aléatoire d’un ensemble de q phylogénies distinctes. (2) Ces arbres sont ensuite

«clonés», et le nombre de clones de chaque arbre est une fonction croissante de sa vraisemblance. (3)

Les nouvelles phylogénies ainsi engendrées sont soumises à diverses perturbations topologiques et des

valeurs des paramètres de nuisance. Seule la phylogénie de vraisemblance maximale est laissée intacte de

manière à conserver le meilleur arbre trouvé jusqu’ici. Les modifications de topologies sont basées sur des

mouvements standards de types NNIs, SPRs ou TBRs. Les arbres peuvent aussi être combinés par paires

(Figure 3.12). Les modifications des longueurs de branches sont locales. Ainsi, une proportion aléatoire de

celles-ci sont multipliées par un facteur distribué selon une loi gamma d’espérance 1.0. (4) q phylogénies

sont choisies aléatoirement parmi les clones modifiés. Les étapes (2)-(4) sont itérées jusqu’à ce qu’une

condition d’arrêt soit satisfaite. Par exemple, le processus prend fin lorsque la vraisemblance maximale

observée parmi les q valeurs de vraisemblance reste inchangée pendant un nombre prédéfini d’itérations.

Récemment, Lemmon et Milinkovitch (2002) ont proposé un algorithme génétique différent de celui de

Lewis (1998). La principale originalité est ici l’utilisation en parallèle de plusieurs ensembles, ou popula-

tions, de phylogénies. Les perturbations de chacun des arbres sont alors guidées par des comparaisons avec

les phylogénies de vraisemblances maximales dans chacune de ces populations. De telles comparaisons

visent à identifier les régions fiables de la topologie de l’arbre, qui ne doivent donc pas être remises en

cause.

Cette méthode est relativement rapide : elle autorise l’analyse d’une centaine de séquences homologues

sur des durées raisonnables. De plus, il existe une forte corrélation entre la fréquence des branches internes

au sein des phylogénies les plus vraisemblables de chaque population, et les estimations de probabilités

a posteriori des clades correspondants. Il est donc possible d’avoir une idée assez précise du support des

données pour chaque branche de la phylogénie obtenue.
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Fig. 3.12 – Recombinaison de deux phylogénies. Les deux topologies à recombiner sont présentées
à gauche et au centre de la figure. Le sous-arbre présentant les UEs d, e et g (à gauche) est séparé du
reste de cette phylogénie. Ces UEs sont aussi retirées du second arbre. Le sous-arbre est ensuite inséré
sur une branche quelconque de cette seconde phylogénie.

Malheureusement, Lemmon et Milinkovitch (2002) n’ont pas testé les performances de leur méthode

du point de vue de la fiabilité des topologies inférées. Ceci manque d’autant plus que, lorsque la condition

d’arrêt de l’algorithme est satisfaite, longueurs de branches et paramètres libres du modèle sont alors ajus-

tés par des méthodes d’optimisation numérique standard. Par conséquent, le processus de modifications

stochastiques des valeurs paramètres de nuisance couplée à la sélection des phylogénies les plus vraisem-

blables ne permet pas d’obtenir des estimations précises de ces paramètres. Il se peut qu’une tendance

similaire s’observe pour la topologie de l’arbre (voir Guindon et Gascuel, 2003 pour un exemple)

D’une manière plus générale, le point fort des méthodes d’optimisation stochastique, résidant dans la

possibilité d’étudier les comportements asymptotiques des algorithmes, est difficilement exploitable ici.

Déterminer, par exemple, l’équilibre optimal entre les différents opérateurs de perturbations des solutions

courantes n’est pas aisé. Il en résulte une grande variété d’implémentations (voir Whitley, 1994 pour

une revue), chacune de celles-ci correspondant à différentes manières d’évaluer les solutions courantes, de

modifier et recombiner celles-ci. Cependant, ce constat illustre aussi le point fort de ces méthodes, résidant

dans leur flexibilité. Ainsi, cette approche est généralement efficace pour l’optimisation combinatoire

et peut être facilement adaptée à la résolution de problèmes variés. Son application à la phylogénie

moléculaire est donc une avancée indéniable, même s’il est probable que les algorithmes proposés jusqu’à

aujourd’hui puissent être améliorés de manière significative.

Monte Carlo par châınes de Markov

L’objectif n’est plus ici de minimiser une fonction de coût, mais plutôt d’échantillonner les solutions

de manière à approximer leur distribution de probabilités a posteriori. La solution choisie au final est

généralement celle qui est le plus fréquemment visitée durant cet échantillonnage. Comme précédemment,
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nous présentons tout d’abord brièvement l’algorithme dans le cas général puis discutons de son application

à l’inférence phylogénétique.

Le principe de cette approche est simple. L’idée est de construire une châıne de Markov dont la

fréquence stationnaire est égale à la distribution de probabilité des solutions conditionnellement aux

données, ou probabilités a posteriori. Cette construction s’effectue de la façon suivante : (1) un premier

état de la châıne, noté S0, correspondant à une des solutions, est généré aléatoirement. S0 est alors la

solution courante. Elle est notée Sc dans le cas général. (2) Un nouvel état de la châıne, noté Sn est

ensuite proposé à partir de Sc. La probabilité a priori de transition de Sc vers Sn est P (Sc → Sn), et la

probabilité d’effectuer le mouvement inverse est P (Sn → Sc). (3) La probabilité d’accepter la nouvelle

solution est :

R = min(1,
P (Sn|D)

P (Sc|D)
×

P (Sn → Sc)

P (Sc → Sn)
)

= min(1,
P (D|Sn)P (Sn)/P (D)

P (D|Sc)P (Sc)/P (D)
×

P (Sn → Sc)

P (Sc → Sn)
)

= min(1,
P (D|Sn)

P (D|Sc)
×

P (Sn)

P (Sc)
×

P (Sn → Sc)

P (Sc → Sn)
)

Ces trois expressions équivalentes montrent que, malgré l’impossibilité de calculer indépendamment

les probabilités a posteriori P (Sc|D) ou P (Sn|D) (car P (D) est généralement incalculable, voir équa-

tion 3.13), le rapport de ces deux termes se ramène à une quantité mesurable. Cette quantité est le

produit du rapport des vraisemblances de Sc et Sn par le rapport des probabilités a priori de ces deux

états. Le rapport P (Sn → Sc)/P (Sc → Sn) est le ratio de Hastings. (4) Les étapes (1)-(3) sont répétées

un grand nombre de fois et la fréquence de visites d’une solution quelconque est une bonne approximation

de sa probabilité a posteriori.

Dans le cadre de l’inférence phylogénétique, les états de la châıne de Markov correspondent à des

phylogénies (Huelsenbeck et al., 2001; Larget et Simon, 1999), ou à des histoires labellées (Yang et

Rannala, 1997) sur les UEs considérées. Bien que ces deux approches diffèrent sur la nature des solutions

explorées, l’objectif principal reste le même : estimer les probabilités a posteriori des différentes topologies

d’arbres.

Le point le plus délicat concernant l’efficacité de l’échantillonnage réside essentiellement dans l’ajus-

tement des mécanismes de transitions entre états de la châıne de Markov. Deux excès sont à éviter. Le

premier correspond au cas où les différences entre deux états successivement explorés sont trop faibles.

La conséquence est une corrélation entre la valeur de l’état et le moment où il est atteint. Le second

excès correspond à la situation inverse : les états successivement échantillonnés sont très différents et

ceux présentant des vraisemblances élevées sont alors rarement visités.

Les transitions entre phylogénies sont généralement effectuées à partir d’un processus stochastiques

entrâınant une modification des longueurs de branches et, fréquemment, une perturbation topologique de
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type NNI. À l’instar de la vraisemblance, la surface de la fonction de densité de probabilité a posteriori

des phylogénies est certainement «accidentée» et présente probablement plusieurs pics (Huelsenbeck et

Ronquist, 2001). Or, suivant le paramétrage de l’algorithme, des mouvements de types NNIs successifs

peuvent être efficaces pour l’échantillonnage au sein d’un pic, mais moins adaptés une exploration de pics

en pics, ou l’inverse. Une solution à ce problème consiste à construire plusieurs châınes de Markov en plus

de la châıne originale, châıne pour laquelle une nouvelle phylogénie est acceptée si sa vraisemblance est

relativement proche de celle la phylogénie courante (Huelsenbeck et al., 2001). Les ratios de Hastings dans

les châınes supplémentaires sont supérieurs à celui de la châıne originale et permettent ainsi d’accepter

plus fréquemment des mouvements entre phylogénies relativement dissemblables. Les différentes châınes

sont construites en parallèle et périodiquement combinées. Cette stratégie empirique permet d’explorer

plus efficacement la surface de la fonction de densité, mais au prix d’une multiplication linéaire des temps

de calculs, proportionnelle au nombre de châınes construites (Huelsenbeck et Ronquist, 2001).

Bien que la fiabilité des topologies inférées par une approche bayesienne n’ait pas été testée par

simulations sur un grand nombre de jeux de données, les performances de la méthode proposée par

Huelsenbeck, Ronquist, Nielsen et Bollack (2001) semblent satisfaisantes sur ce point (Guindon et Gascuel,

2003). De plus, la fréquence d’échantillonnage d’un clade donné est une estimation de sa probabilité a

posteriori. Les méthodes de Monte Carlo par châınes de Markov permettent donc d’évaluer le support

des données pour chaque branches interne d’une phylogénie. Un autre avantage important fourni par ce

type d’algorithme est la possibilité d’intégrer sur les valeurs des paramètres de nuisance. La topologie est

ainsi inférée en prenant en compte les incertitudes liées aux estimations des paramètres libres du modèle

de substitution et des longueurs de branches.

3.4 Conclusions

Ce chapitre aborde les principaux aspects méthodologiques pour l’estimation de topologies d’arbres,

des longueurs de branches et des paramètres libres du modèle de substitution. Cette estimation repose

sur la maximisation (ou la minimisation) d’un critère constituant véritablement le cœur des différentes

méthodes. Les critères utilisés actuellement correspondent à des canons de la statistique (par exemple,

le maximum de vraisemblance, la probabilité a posteriori, les moindres carrés). Le minimum d’évolution

est beaucoup plus récent. Ce critère est d’«inspiration biologique» mais pas toujours mathématiquement

fondé car il s’applique dans des conditions bien particulières (estimation des longueurs de branches aux

moindres carrés) et ne se justifie pas dans le cadre général.

Une propriété importante des méthodes de distances est la bijection entre l’ensemble des phylogénies

et l’ensemble des distances d’arbres (Barthélemy et Guénoche, 1988) (à une matrice de distances d’arbres

correspond une unique phylogénie). Cependant, il n’existe pas de bijection entre l’ensemble des distances

estimées et l’ensemble des jeux de séquences homologues (à différents jeux de séquences peuvent corres-
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pondre une seule matrice de distances estimées). Par conséquent, une perte d’information accompagne

nécessairement le calcul des distances évolutives, et la reconstruction de phylogénies à partir de celles-ci

n’est pas optimale de ce point de vue. Néanmoins, l’information contenue au sein de distances exactes est

suffisante pour construire une phylogénie sans erreurs. Par conséquent, cette critique (Page et Holmes,

1998) admet certaines limites.

L’approche du maximum de vraisemblance est une méthode statistique très répandue pour l’estimation

de paramètres numériques. Lorsque le modèle utilisé décrit exactement les données, les estimateurs sont

asymptotiquement sans biais et de variance minimale. Cependant, l’utilisation de ce principe en phylogénie

pose certains problèmes. Le principal concerne l’estimation de la topologie de l’arbre : aucun paramètre se

rattachant à la topologie n’apparâıt explicitement dans l’expression de la vraisemblance d’une phylogénie.

La topologie de l’arbre n’est donc pas estimée au sens du maximum de vraisemblance comme peuvent

l’être les paramètres de nuisance.

Néanmoins, l’estimation de phylogénies suivant ce critère statistique rencontre un large succès. Celui-

ci est sans nul doute lié aux bonnes performances de l’approche du maximum de vraisemblance sur le

plan de la fiabilité des topologies estimées. De nombreuses études comparatives basées sur des simulations

(Huelsenbeck et Hillis, 1993; Kuhner et Felsenstein, 1994; Huelsenbeck, 1995; Rosenberg et Kumar, 2001;

Ranwez et Gascuel, 2002) indiquent la supériorité du maximum de vraisemblance comparée aux méthodes

de distances ou parcimonie. De plus, Yang (1994b) propose une preuve pour la consistance de cette

approche. Par conséquent, les temps de calculs importants constituent, à l’heure actuelle, le principal

point faible des méthodes d’inférence d’arbre basées sur le principe du maximum de vraisemblance. Les

solutions récentes apportées à ce problème reposent sur l’exploration de l’espace des topologies d’arbres

par des méthodes d’optimisation stochastique. Les approches basées sur des algorithmes génétiques et

le recuit simulé offrent ainsi la possibilité d’analyser des jeux de données présentant plusieurs centaines

de séquences. Une nouvelle méthode d’inférence basée sur un algorithme d’améliorations itératives de la

vraisemblance et offrant des performances supérieures à ces dernières, est présentée au chapitre 5.

Enfin, l’inférence bayesienne est apparue récemment dans le domaine de la phylogénie moléculaire.

Telle qu’elle est appliquée à l’heure actuelle, cette méthode permet de construire relativement rapidement

des intervalles de confiance autour des valeurs des paramètres de nuisance et estimer les probabilités a

posteriori de chacun des sous-arbres. Cependant, cette avancée ne doit pas tant à la théorie statistique

composant l’approche bayesienne qu’à l’utilisation de châınes de Markov par Monte Carlo. C’est en effet

grâce à cette stratégie algorithmique qu’il est possible d’intégrer sur les valeurs des paramètres de nuisance

et obtenir ainsi une mesure de la fiabilité d’une topologie indépendante de tout autre paramètre. À nos

yeux, ce dernier point est nettement plus important que l’introduction de probabilités a priori pour

l’inférence phylogénétique.
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Chapitre 4

Paramètres de nuisance et inférence

de topologies d’arbres

Comme nous l’avons indiqué précédemment (chapitres 2 et 3), il est souvent nécessaire d’estimer

les longueurs de branches et les valeurs des paramètres libres du modèle de substitution pour inférer une

topologie d’arbre. Généralement, les estimateurs de ces paramètres visent à approximer le plus précisément

possible les valeurs sous-jacentes au processus de génération des données. Cependant, lorsque le but final

est d’inférer une topologie d’arbre, il peut être souhaitable d’utiliser des estimateurs explicitement adaptés

à cette tâche.

Nous nous sommes intéressés à ce problème dans le cadre de l’estimation du paramètre de forme de

la loi gamma, mesurant la variabilité des vitesses d’évolution entre sites, avec pour objectif l’inférence

de phylogénies à partir de distances évolutives. Dans la première partie de ce chapitre, nous présentons

les principales méthodes d’estimation de ce paramètre. Puis, à partir de simulations, nous montrons que

la vraie valeur de ce dernier n’est généralement pas la valeur la plus adaptée à l’inférence de topologies

d’arbres. Une nouvelle méthode d’estimation est alors présentée. Cette approche est basée sur l’optimi-

sation du paramètre de forme de la loi gamma de manière à minimiser un critère d’ajustement entre les

distances estimées et la phylogénie inférée à partir de ces dernières. De nouveaux résultats de simulations

montrent que la fiabilité des arbres construits à partir de cette approche est supérieure à celle qu’il serait

possible d’obtenir si la valeur sous-jacente au processus d’évolution était connue. Ces travaux ont été

publiés en 2002 dans la revue «Molecular Biology and Evolution» (voir Annexe A).

4.1 Estimation du paramètre de forme de la loi gamma

Deux grands types d’approches se distinguent. Les premières procèdent par l’ajustement du paramètre

de manière à maximiser la vraisemblance d’une phylogénie dont la topologie et les longueurs de branches

sont fixées (Yang, 1994; Gu et al., 1995). Les méthodes de section du nombre d’or ou celle de Brent peuvent

être appliquées ici (voir chapitre 3). Il est aussi possible d’utiliser des algorithmes d’optimisation numérique

basés sur les dérivées du logarithme de la vraisemblance (Yang, 1997c, par exemple). Contrairement aux
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longueurs de branches, la valeur du paramètre de forme de la loi gamma n’apparâıt pas explicitement

dans l’expression de la vraisemblance (voir équation 2.18). Par conséquent, il n’est pas possible d’exhiber

les expressions analytiques des dérivées dans ce cas. Celles-ci doivent alors être approximées au prix de

calculs relativement lourds. Ceci rend sans doute préférable les approches ne nécessitant pas de connâıtre

les valeurs des dérivées, comme celle de Brent ou de la section d’or.

Si le taux de substitution instantané est constant dans l’arbre (hypothèse d’homogénéité), mais varie

entre sites selon une loi gamma de paramètre de forme α et d’espérance égale à µ, alors le nombre de

substitutions dans l’arbre et par site, noté Ns, suit une loi binomiale négative d’espérance égale à µ et de

variance µ(1+µ/α). Bon nombre de méthodes d’estimation de α s’inspirent de cette observation (Sullivan

et al., 1995; Tourasse et Gouy, 1997; Gu et Zhang, 1997). Les approches développées comprennent deux

étapes : (1) l’estimation du nombre de substitutions dans l’arbre pour chaque site, et (2) l’optimisation

de α de manière à ajuster au mieux le modèle (la distribution binomiale négative) aux données (la

distribution des Ns). Pour l’étape (1), une phylogénie est inférée par maximum de parcimonie ou à partir

de distances évolutives, et les états des caractères aux noeuds internes de cet arbre sont estimés par

une approche bayesienne (Gu et Zhang, 1997) ou par maximum de parcimonie (Sullivan et al., 1995;

Tourasse et Gouy, 1997). Les valeurs de Ns sont ensuite déduites à partir de la comparaison des états

aux deux extrémités de chaque branche de l’arbre. Appliquer ici le principe du maximum de parcimonie

revient à considérer qu’il ne se produit au plus qu’une substitution par branche. Or, cette hypothèse

peut conduire à sous-estimer le nombre de substitutions par site. Afin de corriger ce biais, Gu et Zhang

(1997) proposent d’estimer la distribution du nombre de substitutions par branche et par site au sens

du maximum de vraisemblance. Plusieurs substitutions peuvent alors survenir sur une branche. Enfin,

lorsque la distribution des valeurs de Ns est connue, la valeur de α peut être déterminée par la méthode

des moments, mais c’est généralement au sens du maximum de vraisemblance qu’est réalisée l’estimation.

D’une manière générale, la plupart de ces méthodes permettent d’estimer très précisément la valeur

du paramètre de forme de la loi gamma (voir Tableaux 3-5, Gu et Zhang, 1997). Cependant, la sous-

estimation du nombre de substitutions par site entrâıne fréquemment une sur-estimation du paramètre,

c’est à dire la sous-estimation de l’intensité de la variabilité entre sites. Ainsi, lorsque les divergences

entre séquences sont fortes, les performances du maximum de parcimonie sont relativement faibles (Gu et

Zhang, 1997). L’approche du maximum de vraisemblance (au sens de Yang, 1994a) est la plus précise et

semble peu sensible à la topologie de la phylogénie utilisée, à condition que cette dernière soit relativement

proche de celle de l’arbre vrai (Yang, 1996).

Comme nous l’avons souligné précédemment, l’objectif de ces différentes approches est d’estimer une

valeur du paramètre la plus proche possible de celle sous-jacente au jeu de données. Dans ce qui suit,

nous analysons la pertinence de ces estimations du point de vue de la fiabilité des topologies inférées.

Pour ce faire, nous nous restreignons au cas où la valeur estimée du paramètre de forme de la loi gamma
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est utilisée pour le calcul de distances évolutives, à partir desquelles est déduite une phylogénie.

4.2 Résultats préliminaires

Des simulations (voir Annexe A) ont été entreprises afin d’analyser l’évolution de la distance topolo-

gique moyenne entre la vraie phylogénie et l’arbre inféré, construit à partir de distances estimées pour

différentes valeurs du paramètre de forme de la loi gamma. La vraie valeur de ce dernier, c’est à dire la

valeur à partir de laquelle sont générées les données, est notée a. α est l’estimation utilisée pour le calcul

des distances évolutives. T̂ α est la topologie de l’arbre déduite de ces distances. Celle-ci est comparée à

Tv, la topologie de l’arbre vrai. Nous utilisons ici la distance de Robinson et Foulds (1979), notée RF ,

définie comme la proportion de branches internes (ou bipartitions) présentes au sein d’un arbre et absente

dans l’autre. Ses valeurs sont comprises entre 0.0 (les deux topologies sont identiques) et 1.0 (les deux

topologies ne partagent aucune branche en commun).

La Figure 4.1 montre l’évolution de RF (Tv , T̂ α) en fonction de α, pour des écarts à l’horloge molé-

culaire dans l’arbre vrai fort ou modéré et deux intensités de la variabilité des vitesses d’évolution entre

sites au sein des séquences générées (a = 0.1 et a = 0.7 correspondent à une variabilité forte et modérée

respectivement).

Le point le plus important mis en évidence par ces courbes est le décalage systématique entre la vraie

valeur du paramètre, a, et la valeur optimale, notée αopt, minimisant les écarts moyens entre la topologie

de l’arbre vrai et celle de l’arbre estimé. αopt est supérieur à a, signifiant que les topologies d’arbres

les plus fiables sont obtenues en sous-estimant l’hétérogénéité des vitesses entre sites et les distances

estimées par la même occasion. L’écart entre a et αopt crôıt lorsque l’écart à l’horloge diminue. Lorsque

l’écart à l’horloge est nul (résultats non présentés), les courbes obtenues sont monotones et décroissantes

(αopt = +∞). Remarquons aussi l’aplanissement autour de αopt lorsque la variabilité des vitesses entre

sites diminue. Pour a = 0.1, les minima sont situés dans des «puits» étroits, tandis que pour a = 0.7, ces

puits sont nettement plus larges. Cette dernière observation s’explique par les propriétés de la loi gamma.

Pour de faibles valeurs du paramètre de forme (par exemple a = 0.1), les variations de α autour de a

induisent une grande variabilité des distances estimées, et, par conséquent, de fortes perturbations de la

topologie inférée.

L’effet de l’écart à l’horloge moléculaire s’explique à partir d’arguments inspirés de ceux proposés par

Steel et Penny (2000). Soit dxy la distance entre x et y. Si l’on suppose que le mécanisme de substitution

respecte les hypothèses décrites au chapitre 2 (voir partie «Hypothèses et outils mathématiques»), et

si celui-ci est couplé à une distribution des vitesses d’évolution entre sites décrite par une loi gamma

de paramètre a, alors dxy = f(pxy, a), où pxy est le vecteur regroupant les fréquences des différents

types de différences entre x et y, en fonction du modèle choisi. Par exemple, pour le modèle K2P, pxy
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Fig. 4.1 – Évolution de RF (Tv , T̂ α) en fonction de α. Cette figure présente l’évolution de la distance
topologique moyenne entre l’arbre vrai et l’arbre inféré par BIONJ à partir de distances évolutives corrigées
par α.

présente les fréquences de transitions et transversions observées. Pour une valeur de pxy fixée, f est une

fonction monotone décroissante de a (voir équation 2.17). Lorsque l’hypothèse de l’horloge moléculaire

est vérifiée et que les séquences comparées sont infiniment longues, les distances entre séquences sont

dites ultramétriques et respectent l’inégalité dxy ≤ max(dxz, dyz), pour tout x, y et z (Barthélemy et

Guénoche, 1991, p.92). Or, cette inégalité reste valide quelle que soit la fonction monotone décroissante

de a. On a donc f(pxy, α) ≤ max(f(pxz, α), f(pyz, α)) pour tout x, y et z et toute valeur de α. Ceci

montre que, lorsque l’horloge moléculaire est respectée et pour des séquences suffisamment longues, la

topologie de l’arbre peut être inférée correctement à partir de valeurs de α différentes de celles de a.

Cependant, un tel argument n’est pas complet. Il explique pourquoi une différence entre α et a n’est
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pas nécessairement une source d’erreurs dans l’estimation de la topologie, mais il ne justifie pas le fait que

αopt soit systématiquement supérieur à a. Ce dernier point est plus difficile à démontrer formellement.

Néanmoins, les expressions analytiques des variances des distances estimées montrent que celles-ci sont des

fonctions décroissantes exponentiellement de a (voir Tamura et Nei, 1993, par exemple). Par conséquent,

les distances estimées à partir de a ont des variances bien supérieures aux distances estimées à partir de

αopt > a. Ces dernières favorisent donc une diminution des erreurs dans l’estimation de la topologie.

Le décalage observé entre a et αopt indique la nécessité de mettre au point de nouvelles procédures

d’estimation du paramètre de forme de la loi gamma. Contrairement au maximum de vraisemblance, les

méthodes de distances se prêtent mal à l’évaluation et la maximisation de critères approximant la fiabilité

des topologies inférées par l’ajustement des valeurs des paramètres libres du modèle de substitution.

Par exemple, faire varier la valeur du ratio transition/transversion se traduit par des variations de la

vraisemblance et donc de la confiance accordée à la phylogénie. Transposer cette démarche dans le cadre

des méthodes de distances n’est pas direct. Pour cela, il est nécessaire de définir un critère (équivalent à

la vraisemblance) permettant de comparer équitablement la fiabilité approximée de phylogénies obtenues

à partir de différentes valeurs du paramètre de substitution étudié. Dans ce qui suit, nous décrivons ici

un critère permettant d’approximer αopt.

4.3 Approximation de α
opt

L’idée est ici de mesurer l’ajustement entre les distances estimées pour une valeur de α, et la topologie

de l’arbre déduite de ces distances. Soit Q(∆α, T α), le critère mesurant l’ajustement entre ∆α, la matrice

des distances estimées en utilisant α comme valeur du paramètre de forme de la loi gamma, et T α, la

topologie de la phylogénie estimée à partir de ∆α. La valeur efficace de α, notée α∗, est définie de la

façon suivante :

α∗ = argmin
α∈IR+

(Q(∆α, T α))

L’ajustement optimal, au sens du critère proposé, des distances estimées à une distance d’arbre correspond

donc à la valeur de α minimisant Q. α∗ est censé approximer la valeur optimale de α.

Nous présentons tout d’abord le calcul de la valeur de Q sur des arbres à quatre UEs, puis sur des phy-

logénies présentant un nombre d’UEs quelconque. L’efficacité moyenne de ce critère pour l’approximation

de αopt est ensuite testée à partir de simulations similaires aux précédentes.

4.3.1 Définition du critère

Soient quatre UEs a, b, c et d et les six distances estimées ∆α
ab, ∆α

ac, ∆α
ad, ∆α

bc, ∆α
bd et ∆α

cd telles

que (∆α
ab + ∆α

cd) ≤ (∆α
ac + ∆α

bd) ≤ (∆α
ad + ∆α

bc). Pour une notation plus concise, on écrit S ≤ M ≤ L.

Étant donnée cette inégalité, la topologie de l’arbre estimé par la plupart des méthodes de distances est
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Fig. 4.2 – Représentation arborée (a) et exacte (b) de distances estimées L’arbre présenté à
gauche est une simple phylogénie non enracinée à quatre UEs. Le graphe situé à droite autorise une
représentation exacte des six distances entre les UEs a, b, c et d

{a, b}/{c, d} (Figure 4.2a)

En pratique, l’ajustement de ces six distances estimées à une distance d’arbre est rarement parfait. Il

est néanmoins possible de fournir une représentation géométrique exacte de ces six distances. Le graphe

de la Figure 4.2b est un support adéquat pour ceci (Bandelt et Dress, 1992a). Chacune des distances

entre UEs s’exprime comme une somme des longueurs d’arêtes dans ce graphe. Ainsi, les six distances

estimées sont des combinaisons linéaires des six longueurs d’arêtes et ce système d’équations peut être

résolu de manière à obtenir les expressions des longueurs d’arêtes en fonction des distances estimées. En

particulier, on a l = (L−S)/2 et l′ = (L−M)/2. Lorsque des distances estimées s’ajustent parfaitement

à l’arbre {a, b}/{c, d}, L = M et l′ = 0. Cette situation est très improbable en pratique car les distances

estimées ne correspondent généralement pas exactement à des distances d’arbres. Si l′ est proche de l, il

est difficile de choisir entre les topologies {a, b}/{c, d} et {a, c}/{b, d}. En revanche, si l′ est petit comparé

à l le support pour la topologie {a, b}/{c, d} est nettement supérieur à celui accordé à {a, c}/{b, d} ou

{a, d}/{b, c}.

La définition formelle de Q est :

Q = L−M = 2l′ (4.1)

Ainsi, pour l’exemple de la Figure 4.2, Q est une mesure de la fiabilité de la branche séparant a et b de

c et d. Ce critère évalue aussi l’ajustement des distances estimées à une distance d’arbre : plus sa valeur

est grande, plus les distances entre séquences diffèrent de distances d’arbre.

Lorsque le nombre d’UEs dépasse quatre, a, b, c et d sont les racines de quatre sous-arbres A, B, C et

D, présentant respectivement |A|, |B|, |C| et |D| UEs. La distance entre A et B est alors donnée par :

∆α
AB =

∑
a,b ∆α

ab

|A||B|

où ∆α
ab est la distance entre les séquences correspondant aux UEs a, appartenant au sous-arbre A, et

b, appartenant au sous-arbre B. S, M et L correspondent alors à (∆α
AB + ∆α

CD), (∆α
AC + ∆α

BD) et

(∆α
AD + ∆α

BC) respectivement. Lorsque la topologie estimée est {A, B}/{C, D}, S est la plus petite des
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pondent à des noeuds internes, racines des sous-arbres A, B, C et D, présentant respectivement |A|, |B|,
|C| et |D| UEs.

trois sommes dans la majorité des cas ('99% des cas lorsque la phylogénie est estimée par BIONJ à partir

de données simulées).

Les valeurs de Q sont calculées pour chaque branche interne de la phylogénie estimée et le score

associé à un arbre est la moyenne de celles-ci. Lorsque les distances estimées sont des distances d’arbres,

on démontre facilement que Q s’annule. On a, en effet :

Q =
1

|A||D|

∑

a,d

∆α
ad +

1

|B||C|

∑

b,c

∆α
bc −

1

|A||C|

∑

a,c

∆α
ac −

1

|B||D|

∑

b,d

∆α
bd

or, chaque distance estimée peut être exprimée de manière à faire apparâıtre des distances entre noeuds

dans l’arbre, noté T ici. Par exemple, on écrit ∆α
ad = ∆T

a′d′ + ∆T
aa′ + ∆T

dd′ , où ∆T
a′d′ , ∆T

aa′ et ∆T
dd′ sont les

longueurs des chemins entre les noeuds a′ et d′, a et a′ et d′ et d, respectivement (Figure 4.3). On obtient

ainsi :

=
1

|A||D|

∑

a,d

(∆T
a′d′ + ∆T

a′a + ∆T
d′d) +

1

|B||C|

∑

b,c

(∆T
b′c′ + ∆T

b′b + ∆T
c′c)

−
1

|A||C|

∑

a,c

(∆T
a′c′ + ∆T

a′a + ∆T
c′c)−

1

|B||D|

∑

b,d

(∆T
b′d′ + ∆T

b′b + ∆T
d′d)

= ∆T
a′d′ + ∆T

b′c′ −∆T
a′c′ −∆T

b′d′

= 0

Par conséquent, pour des séquences de tailles infinies et un modèle de substitutions exact, et donc

α = a, les distances estimées sont les vraies distances, c’est à dire des distances d’arbres. Ainsi Q = 0

pour l’arbre vrai, et α∗ = a, indépendamment de l’écart à l’horloge moléculaire.

L’algorithme 3 décrit la procédure pour le calcul de α∗. La fonction d’estimation des distances (ligne

1) parcours l’alignement de séquences et dénombre les différents patterns de substitutions observés pour

chaque couple de séquences. Par exemple, pour la comparaison de deux séquences d’ADN, et pour le

modèle K2P, les trois patterns à dénombrer correspondent aux transitions, transversions et identités

observées. Les distances évolutives sont des fonctions des fréquences de ces patterns et de la valeur de α.
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Ainsi, une fois le dénombrement des patterns effectués, l’estimation des distances nécessite d’appliquer

une simple formule analytique dont les paramètres sont les fréquences des transitions et transversions

observées ainsi que α (ligne 3). Il n’est alors pas nécessaire de parcourir à nouveau les séquences pour

estimer les distances lorsque α varie. Les phylogénies sont estimées par BIONJ (Gascuel, 1997a) puis les

distances évolutives sont normées en divisant chaque élément de la matrice de distances par la somme de

ses éléments (ligne 2). Cette étape est nécessaire car, pour des valeurs fixées de fréquences de différences

observées, les distances évolutives sont décroissantes en fonction de α. Normer les distances permet de

s’affranchir de cet effet et comparer ainsi de manière plus équitable plusieurs matrices obtenues à partir

de différentes valeurs de α. Diverses stratégies de normalisation, incluant notamment la variance des

distances estimées, ont été testées, sans aboutir à une d’amélioration significative des résultats. La valeur

du critère est ensuite calculée à partir de la méthode décrite ci-dessus. Enfin, le pas de modification

des valeurs de α est ajusté en fonction de la valeur courante de ce dernier paramètre. Lorsque α < 1.0,

les distances estimées varient fortement en fonction de α et le pas de modification est alors petit. Pour

α > 1.0, les distances évolutives varient plus modérément et le pas peut alors être de taille supérieure

sans risquer de «manquer» un minimum (local ou global) de la fonction.

Algorithme 3: Estimation de α∗.

Calcul de la valeur efficace α∗

début
αmin = 0.06 ; αmax = 5000 ; pas = 0.02 ; Qmin = 1E + 10 ;
α← αmin ;

1 Calculer ∆α;
tant que α < αmax faire

Inférer T α par BIONJ à partir de ∆α;
2 Normer ∆α;

Calculer Q(∆α, T α) en appliquant l’expression 4.1;
si Q(∆α, T α) < Qmin alors
Qmin ← Q(∆α, T α);
α∗ ← α;

fin
Mettre à jour le pas de modification de α;
α← α+pas;

3 Mettre à jour les distances à partir de α;

fin
fin
retourner α∗;

4.3.2 Efficacité moyenne de Q pour l’approximation de α
opt

La Figure 4.4 montre l’évolution des valeurs de Q(∆α, T α) dans des conditions expérimentales iden-

tiques à celles de la Figure 4.1. Les jeux de données analysés ici sont les mêmes que précédemment. Sur

ces courbes figurent les valeurs de a, αopt et α∗ et le décalage entre αopt et α∗ mesure l’efficacité de Q

pour approximer, en moyenne, αopt.
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Fig. 4.4 – Évolution de Q(∆α, T α) en fonction de α. Ces courbes présentent les performances
moyennes de Q pour l’approximation de αopt. α∗ est la valeur du paramètre de forme de la loi gamma
maximisant l’ajustement entre les distances évolutives et la topologie de l’arbre déduite de celles-ci (voir
texte).

L’allure de chaque courbe est similaire à celle du graphique correspondant de la Figure 4.1. Ceci

montre que le critère d’arboricité Q est, en moyenne, un outil satisfaisant pour approximer la fiabilité

des topologies. D’ailleurs, dans la majorité des conditions expérimentales testées ici, la valeur de α∗ est

très proche de celle de αopt. Lorsque l’écart à l’horloge est modéré (courbes de droites) et la variabilité

des vitesses entre sites est intense (a = 0.1, courbes du haut), le décalage entre valeurs optimales et

efficaces de α est important. Cependant, cet écart se traduit pas une différence entre RF (Tv , T αopt

) et

RF (Tv , T α∗

) assez faible et surtout bien moins importante que l’écart entre RF (Tv , T̂ αopt) et RF (Tv , T̂ a)

(voir Figure 4.1 et Tableau 1, Annexe A).

- 89 -
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L’aplanissement des courbes au niveau des zones comprises entre αopt et +∞ montre que la probabilité

pour que α∗ soit supérieur à αopt est plus élevée que la probabilité pour que α∗ soit inférieur à αopt.

Ramener cette observation aux courbes de la Figure 4.1 montre clairement pourquoi α∗ est plus performant

que a pour l’estimation de topologies d’arbres. En effet, dans la plupart des cas, surestimer a conduit à

des erreurs dans la topologie nettement moins fréquentes que lorsque a est sous-estimé.

Signalons enfin qu’il existe d’autres critères pour mesurer l’arboricité (par exemple Eigen et Winkler-

Oswatitsch, 1981 ; Vach, 1992 ; Guénoche et Garreta, 2001). Ceux-ci sont, pour la plupart, basés sur

différentes combinaisons des valeurs de S, M , et L. Les résultats obtenus sont semblables et le critère Q,

tel qu’il est défini dans l’expression 4.1, est légèrement plus efficace que les autres.

4.3.3 Appliquer Q à l’inférence phylogénétique

Les courbes précédentes (Figure 4.4) montrent que le critère proposé est efficace, en moyenne, pour

approximer αopt. Cependant, celles-ci ne fournissent aucune indication sur l’efficacité de cette approxi-

mation sur chaque jeu de données. En effet, nous pouvons imaginer un premier jeu pour lequel αopt = 0.1

et α∗ = 0.9, et pour un second jeu, αopt = 0.9 et α∗ = 0.1. Dans les deux cas, l’approximation de αopt

par α∗ est médiocre tandis qu’en moyenne α∗ = αopt = 0.5.

Ainsi, de nouvelles simulations ont été réalisées afin de tester réellement l’efficacité de αopt pour l’in-

férence de topologies d’arbres à partir de distances évolutives. Des phylogénies et les jeux de séquences

correspondants ont été générés suivant une méthode proche de celle utilisée pour les simulations précé-

dentes (voir Annexe A). Pour chaque jeu de données, une première phylogénie est inférée par BIONJ

à partir de distances corrigées par α∗ et sa topologie est comparée à celle de l’arbre vrai (RFα∗). Une

seconde phylogénie est inférée en appliquant BIONJ à partir de distances corrigées par a, la valeur du

paramètre de forme de la loi gamma utilisée pour générer les séquences. La topologie de l’arbre obtenu

est aussi comparée à celle de l’arbre vrai (RFa). La comparaison des valeurs de RFα∗ à celles de RFa

mesure la diminution d’erreur relative offerte par l’utilisation de α∗ comparé à a.

Pour des séquences de 300-pb, les topologies reconstruites à partir de α∗ sont plus fiables que celles

obtenues à partir de a, et ceci quel que soit l’écart à l’horloge moléculaire dans l’arbre vrai ou la varia-

bilité réelle des vitesses d’évolution entre sites. Les résultats les plus probants sont obtenus lorsque cette

variabilité est forte et l’horloge moléculaire est respectée. Dans de telles conditions, la réduction d’erreur

est proche de 30% et correspond à une amélioration importante de la fiabilité des topologies inférées.

Pour des séquences de 1,000-pb, la diminution de l’erreur relative est globalement moins importante,

même si, dans certaines conditions, celle-ci atteint encore 30%. Ceci s’explique simplement par la dispari-

tion progressive du bruit stochastique affectant les distances entre séquences lorsque leurs tailles augmente.

Pour des séquences de tailles infinies, la différence entre α∗ et a est nulle et les deux topologies d’arbres
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sont identiques à celle de l’arbre vrai.

Les topologies inférées par BIONJ à partir de distances évolutives corrigées par α∗ ont aussi été

comparées à celles obtenues par DNAML (Felsenstein, 1993), un programme d’estimation de phylogénies

au sens du maximum de vraisemblance. La vraie valeur du paramètre de forme de la loi gamma est

utilisée pour les calculs de vraisemblance. Lorsque l’hétérogénéité des vitesses d’évolution entre sites est

forte, les performances obtenues par BIONJ+α∗ sont supérieures à celles de DNAML+a. Lorsque l’écart

à l’horloge moléculaire dans l’arbre vrai est respectée, la réduction d’erreur dépasse 25%. En revanche,

lorsque la variabilité des vitesses entre sites est moins importante, les topologies inférées par DNAML+a

sont plus fiables que celles obtenues par BIONJ+α∗ et la réduction d’erreur maximale observée approche

15%.

En pratique, la valeur de a est inconnue et α est utilisée pour le calcul des distances évolutives. Du

point de vue de l’estimation de paramètres au sens classique, l’objectif est de minimiser l’écart entre a

et α ; a correspondant à la valeur «optimale» pour l’estimateur. De manière surprenante, les résultats

obtenus (Figure 4.1) indiquent que cet optimum n’est pas la valeur la plus appropriée pour l’inférence

phylogénétique à partir de distances, et la méthode d’estimation proposée ici autorise la construction de

topologies plus fiables que celles qui pourraient être obtenues si l’on disposait de la vraie valeur du para-

mètre. Par conséquent, baser la procédure d’estimation de a sur un critère (ici l’arboricité des distances

estimées) approximant la fiabilité des phylogénies inférées est une approche efficace pour l’inférence de

topologies à partir de distances évolutives.

4.4 Conclusions

L’estimation de paramètres de nuisance est, par définition, indispensable à l’inférence de topologies

d’arbres. Les méthodes basées sur la vraisemblance (le maximum de vraisemblance et l’inférence baye-

sienne) approximent la fiabilité d’une topologie (par sa vraisemblance ou sa probabilité a posteriori) en

fonction des valeurs des longueurs de branches et des paramètres libres du modèle de substitution. En re-

vanche, les méthodes de distances ne fournissent pas «naturellement» un cadre méthodologique intégrant

l’estimation des paramètres de substitution et la construction d’une topologie. Nous proposons ici une

solution à ce problème pour l’estimation du paramètre de forme de la loi gamma, modélisant la variabilité

des vitesses d’évolution entre sites. La méthode proposée repose sur une mesure de l’arboricité des dis-

tances estimées pour différentes valeurs de ce paramètre. Les simulations réalisées démontrent l’efficacité

de cette mesure : les topologies des arbres reconstruits à partir de la valeur estimée du paramètre sont

plus fiables que celles reconstruites à partir de la valeur sous-jacente aux séquences analysées.

De manière générale, les valeurs estimées par notre approche conduisent à sous-estimer, de manière

non-linéaire, les distances évolutives. Ce phénomène est d’autant plus important que l’écart à l’horloge
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moléculaire est faible. Quelques arguments théoriques permettent d’expliquer les résultats obtenus. Cepen-

dant, aucune démonstration formelle n’a pu être proposée jusqu’ici. Sur ce point, l’approche développée

par Rzhetsky et Sitnikova (1996) mériterait d’être considérée attentivement. Ces auteurs exhibent des

expressions analytiques des probabilités d’estimer correctement la topologie d’un arbre à quatre UEs,

à partir de distances estimées sous le vrai modèle et sous un modèle faux, fournissant des estimations

biaisées. Si cette approche peut être généralisée à d’autres modèles et un nombre de séquences supérieur

à quatre, elle permettrait d’expliquer de manière formelle les résultats issus de nos simulations.

De manière générale, le problème abordé ici s’inscrit dans le cadre du choix du modèle de substitution le

plus adapté à l’estimation de topologies d’arbres fiables. Pour les méthodes de distances, de nombreuses

simulations (Saitou et Nei, 1987; Sourdis et Krimbas, 1987; Tajima et Takezaki, 1994) indiquent que

sélectionner un modèle conduisant à des variances des estimateurs de distances inférieures aux variances

déduites du vrai modèle, est plutôt bénéfique lorsque l’écart à l’horloge moléculaire est faible ou nul

(ce qui est conforme aux prédictions de Steel et Penny, 2000). Les travaux de Yang (1997b) aboutissent

à des conclusions similaires lorsque les phylogénies sont inférées par maximum de vraisemblance : un

modèle ignorant la variabilité des vitesses entre sites, pourtant présente au sein des séquences générées,

autorise l’estimation de topologies d’arbres plus fiables que celles déduites du modèle correct. Ce résultat

concerne des arbres à quatre UEs respectant l’horloge moléculaire. Cependant, il est probable que cette

tendance s’observe également pour des arbres plus réalistes, présentant un nombre d’UEs supérieur à

quatre et ne respectant pas exactement l’horloge moléculaire. En effet, une analyse partielle de nos jeux

de données simulées à vingt séquences montre que la valeur efficace du paramètre de forme de la loi gamma,

telle qu’elle est estimée par notre approche, est plus appropriée que la vraie valeur pour l’inférence de

topologies d’arbres par maximum de vraisemblance (résultats non présentés). Ces observations montrent

qu’une solution efficace pour le choix du modèle pourrait être indépendante de la méthode utilisée pour

l’inférence phylogénétique (maximum de vraisemblance ou distances).

En 1996, Rzhetsky et Sitnikova affirmaient que «[...] dans un futur proche, le choix arbitraire d’un mo-

dèle pour chaque cas particulier sera remplacé par des algorithmes mathématiques rigoureux implémentés

au sein de logiciels d’utilisation aisée». Même si nos travaux vont dans ce sens, aucun de ces algorithmes

génériques n’a encore vu le jour à notre connaissance. La question du choix d’un modèle de substitution

adapté à l’inférence de topologies d’arbres reste un problème ouvert.
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Chapitre 5

Une nouvelle approche pour

l’amélioration itérative de la

vraisemblance

Le principe du maximum de vraisemblance constitue un cadre théorique bien connu, et son applica-

tion à la phylogénie moléculaire est une avancée importante dans le domaine. Malheureusement, cette

approche est coûteuse en temps de calculs et la plupart des algorithmes classiques (DNAML (Felsenstein,

1993), fastDNAml (Olsen et al., 1994), PAML (Yang, 1997c), MOLPHY (Adachi et Hasegawa, 1996)) sont

limités à l’analyse de jeux de données de tailles réduites (< 100 UEs par arbre). Nous proposons ici une

nouvelle méthode d’inférence d’arbres de vraisemblances maximales, basée sur un algorithme d’améliora-

tions itératives de la phylogénie. L’idée est ici d’appliquer simultanément plusieurs modifications locales

de la topologie, tout en ajustant l’ensemble des longueurs de branches. Des simulations et l’analyse de

jeux de données réels démontre l’efficacité de cette approche tant en termes de fiabilité des topologies

estimées que de temps de calcul et de capacité à maximiser la vraisemblance.

Dans un premier temps, nous donnons une description des grandes lignes de l’algorithme puis nous

expliquons comment l’exploration de l’espace des topologies d’arbres est ici couplée à une procédure rapide

de calcul de la vraisemblance et d’ajustement des longueurs de branches. L’algorithme est ensuite décrit

dans sa globalité. Enfin, la fiabilité des topologies inférées, les durées d’exécution et les vraisemblances des

phylogénies inférées par cette approche sont comparées aux performances obtenues à partir des méthodes

actuelles. Ces travaux seront publiés dans la revue «Systematic Biology».

5.1 Une première description de l’algorithme

La plupart des méthodes d’améliorations itératives actuelles distinguent clairement les perturbations

topologiques de l’ajustement des longueurs de branches. Nous l’avons vu au chapitre 3 : l’approche

standard consiste à modifier la topologie puis évaluer la phylogénie correspondant après avoir optimisé

les longueurs de branches et, éventuellement, les paramètres libres du modèles de substitution. De plus,
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Fig. 5.1 – Arbre modèle. Ces trois arbres correspondent aux configurations topologiques qu’il est
possible d’atteindre à partir d’un NNI sur la branche joignant u et v. la, lb et lc sont les trois longueurs
maximisant la vraisemblance de la phylogénie lorsque seule cette branche est ajustée (voir texte). W , X ,
Y et Z sont trois sous-arbres dont w, x, y et z sont les racines respectives.

pour ces algorithmes, les perturbations de la topologie s’effectuent séquentiellement. Ainsi, NNIs, SPRs

ou TBRs sont appliqués à partir de chaque branche interne de l’arbre successivement.

La méthode décrite dans ce chapitre diffère des approches classiques sur ces deux points. En effet,

longueurs de branches et topologies sont ici optimisées simultanément. De même, les perturbations topolo-

giques interviennent parallèlement autour de différentes branches internes. Les trois étapes de l’algorithme

sont les suivantes : (1) pour chaque branche interne, calculer la vraisemblance de la phylogénie dans les

trois configurations topologiques obtenues par NNI («Nearest Neighbor Interchange», voir chapitre 3).

Dans ces trois cas, seule la longueur de la branche interne est ajustée. (2) Appliquer simultanément la

majorité des modifications de topologies et de longueurs de branches conduisant à une augmentation de

la vraisemblance. (3) Répéter les étapes (1) et (2) jusqu’à l’obtention d’une phylogénie de topologie et

longueurs de branches stables.

Le mouvement élémentaire sur lequel repose cette approche est le NNI. Nous décrivons dans la partie

suivante les avantages offerts par ce mouvement du point de vue de la rapidité du calcul de la vraisemblance

d’une phylogénie dans différentes configurations topologiques.

5.2 NNIs et mise à jour rapide de la vraisemblance

La Figure 5.1 présente les trois topologies explorées par un NNI appliqué à une branche interne quel-

conque. Nous supposons ici que la configuration topologique originale est donnée en (a) et (b) et (c) sont

donc deux topologies alternatives. De plus, nous considérons que toutes les vraisemblances conditionnelles

de l’arbre courant sont connues. Dans la configuration originale, la vraisemblance du sous-arbre U condi-

tionnellement à l’état h à sa racine u se déduit des vraisemblances conditionnelles des sous-arbres W et
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X :

Ls(u = h) =


∑

g∈A
Ls(w = g)Phg(lw)


×


∑

g∈A
Ls(v = g)Phg(lv)




où Ls(w = g) et Ls(v = g) sont les vraisemblances des sous-arbres W et V au site s, conditionnellement

à l’état g aux noeuds racines w et v. La vraisemblance conditionnelle du sous-arbre V est obtenue de

manière symétrique à partir de celles de Y et Z. Lorsque les vraisemblances conditionnelles de U et V sont

connues ainsi que la longueur la, la vraisemblance de la phylogénie au site s est calculée en appliquant

l’expression 2.12. Le nombre d’opérations à effectuer pour obtenir la valeur de la vraisemblance sur

l’ensemble du jeu de données et alors de l’ordre de N , le nombre de sites de la séquence.

Dans la configuration (b), les vraisemblances conditionnelles des sous-arbres U et V se déduisent de

celles de W et Y , et X et Z respectivement. Le calcul de la vraisemblance de la phylogénie dans cette

seconde configuration nécessite, là encore, un nombre d’opérations de l’ordre de N au lieu de N ×n pour

l’algorithme pruning qui requiert un parcours en profondeur de la phylogénie à n UEs (algorithme 1).

Ceci s’applique aussi pour le calcul de la vraisemblance de la phylogénie dans la configuration topolo-

gique (c). Bien qu’il soit encore possible d’éviter de parcourir toute la phylogénie, soulignons ici que des

mouvements de type SPRs et TBRs sont bien plus coûteux en termes de nombre de vecteurs de vrai-

semblances conditionnelles de sous-arbres à mettre à jour. De plus l’application de mouvements de types

NNIs s’accommode d’un nombre restreint d’ajustements des longueurs de branches pour la comparaison

des vraisemblances de phylogénies dans différentes configurations topologiques.

Ainsi, pour chaque NNI, seules les valeurs de la, lb et lc sont optimisées (méthode de Brent, voir chapitre

3). Ces ajustements sont initiés à partir de l, la longueur originale de la branche et les vraisemblances

des phylogénies dans ces trois configurations topologiques sont notées La, Lb et Lc. Chacune de ces

trois étapes d’optimisation fait intervenir les calculs de vraisemblances décrits ci-dessus et sont donc peu

coûteux en temps de calculs.

Lorsque Lb est supérieure à La et Lc, la configuration topologique (b) est plus vraisemblable que (a)

et (c). Dans une telle situation, plus la différence entre les valeurs de Lb et La est importante, plus le

choix du remplacement de (a) par (b) est fiable. Ainsi, pour chaque branche interne est calculé un score

S défini comme suit :

S = max
{b,c}

(Lb − La, Lc − La)

Il est important de noter que La, Lb et Lc ne sont pas les valeurs optimales de la vraisemblance de

la phylogénie dans les trois configurations topologiques correspondantes. Ceci serait le cas si toutes les

longueurs de branches étaient ajustées pour chacune des trois alternatives. Or, seule la longueur de la

branche autour de laquelle s’effectue le réarangements, est optimisée. Les longueurs des autres branches

sont considérées comme fixes. Nous verrons, dans la partie suivante, que ce choix se justifie lorsque l’on

considère l’algorithme dans sa globalité.
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5.3 Application simultanée de plusieurs NNIs

Comme nous l’avons souligné au chapitre 3, les valeurs optimales des longueurs de branches sont

interdépendantes. Il en est de même pour les configurations topologiques autour de chaque branche

interne. Pour cette raison, NNIs et ajustements des longueurs de branches sont généralement appliqués

branche par branche. Cependant, cette approche est coûteuse en temps de calcul car elle nécessite la mise

à jour de nombreux vecteurs de vraisemblances conditionnelles.

Notre approche consiste à calculer indépendamment les longueurs optimales de l’ensemble des branches

et les scores de chacune des branches internes, puis appliquer simultanément la majorité des modifications

locales de la topologie et les ajustements de longueurs de branches indiquées. Il est peu probable que

plusieurs perturbations locales aboutissent à une topologie globalement optimale. Néanmoins, la stratégie

mise en place permet sans doute d’éviter des maxima locaux de la fonction de vraisemblance. Nous

revenons sur ce point dans la conclusion du chapitre.

Dans un premier temps, les scores de l’ensemble des branches internes sont classés par ordre décrois-

sant. Lorsqu’aucun score n’est positif, la topologie de l’arbre reste intacte et seule les longueurs de branches

sont mises à jour selon la procédure décrite plus bas. Dans le cas contraire, une proportion λ des branches

de scores positifs sont soumises aux mouvements topologiques conduisant aux configurations locales de

vraisemblances maximales. Lorsque les scores de deux branches adjacentes sont positifs, seule la branche

dont le score est le plus fort est soumise au changement de topologie. En effet, deux branches internes

adjacentes ont un sous-arbre en commun et appliquer simultanément les NNIs sur ces deux branches n’a

pas de sens.

Cette modification de la topologie s’accompagne de l’ajustement des longueurs des branches externes

et des branches internes autour desquelles la configuration topologique n’est pas modifiée. Chacune des

longueurs originales, notée l, est substituée par l + λ(la− l). Ainsi, ajustements de longueurs de branches

et modifications topologiques sont tous deux régis par le même facteur λ.

Cette procédure de perturbations simultanées ne garantit pas l’augmentation de la vraisemblance

d’une étape à la suivante. Lorsque la vraisemblance décrôıt, la valeur de λ est divisée par deux et la

phylogénie originale est modifiée en conséquence. La décroissance de λ se poursuit tant que la vraisem-

blance diminue. Lorsqu’au moins un score est positif, seule la configuration locale autour de la branche

de score maximum est modifiée en dernier recours, assurant ainsi une augmentation de la vraisemblance.

Un raisonnement similaire s’applique lorsqu’aucun score n’est positif. Cette stratégie permet donc d’éli-

miner les «conflits» entre les changements locaux de topologies et de longueurs de branches et garantit

la convergence de l’algorithme. La même approche est utilisée par Felsentein et Churchill (1996) pour

s’assurer de la croissance de la vraisemblance lors de la procédure d’ajustement de longueurs de branches

par la méthode Newton-Raphson (voir chapitre 3). En pratique, la valeur originale de λ est égale à 0.75
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et le phénomène de décroissance de la vraisemblance est rare.

5.4 L’algorithme

L’algorithme 4 décrit globalement la méthode proposée. Celui-ci procède à partir de la matrice de

séquences homologues, D, et d’un modèle de substitution M (ligne 1). Une première estimation de la

phylogénie, notée T0, est obtenue par BIONJ à partir des distances évolutives estimées par maximum

de vraisemblance (ligne 2). Le logarithme de la vraisemblance de T0, noté lnL(T0|D), est calculé en

utilisant les algorithmes 1 et 2 (ligne 3) et les vecteurs de vraisemblances conditionnelles de chaque

sous-arbre pour chaque site sont stockés en mémoire. Les valeurs des paramètres libres du modèle de

substitution sont ensuite ajustés par la méthode de la section d’or (ligne 4). Les modifications locales et

simultanées de la topologie et des longueurs de branches sont ensuite poursuivies jusqu’à la convergence

du logarithme de la vraisemblance. Lorsqu’une série de ces perturbations entrâıne une diminution de

vraisemblance, la phylogénie courante est contrainte à se rapprocher de l’arbre à l’étape précédente (ligne

6) suivant la méthode décrite plus haut. Enfin, les valeurs des paramètres libres de substitution sont

ajustés périodiquement (ligne 7). La valeur de cette période est fixée à quatre.

Le programme PHYML, implémentant cet algorithme, est disponible à l’adresse http://www.lirmm.

fr/~guindon/phyml.html pour différentes plateformes (Linux, Mac OS X, Win32 et SunOS). Il permet

d’analyser des alignements de séquences nucléotidiques sous différents modèles de substitutions (TN93,

HKY85, F84, F81, K2P, JC69), et utilise une loi gamma discrétisée pour modéliser la variabilité des

vitesses entre sites. Nous travaillons actuellement sur l’implémentation de modèles de substitutions ap-

pliqués aux acides aminés.

5.5 Simulations

Des jeux de données ont été générés aléatoirement afin d’évaluer la fiabilité des topologies d’arbres

estimés par notre approche et comparer celle-ci aux méthodes d’inférence standard. 5,000 phylogénies

comprenant 40 UEs et les 5,000 jeux de séquences homologues correspondantes ont été générées aléatoi-

rement (voir Annexe B)

Les logiciels utilisés dans ces simulations sont : NJ (Saitou et Nei, 1987), Weighbor 1.2 (Bruno et al.,

2000), fastDNAml (Olsen et al., 1994), PAUP* 4.0 beta (Swofford, 1999), NJML (Ota et Li, 2001),

DNAPARS 3.5 (Felsenstein, 1993) et MrBayes 2.01 (Huelsenbeck et Ronquist, 2001). NJ et Weighbor

infèrent un arbre à partir de distances évolutives. Ces dernières sont estimées par DNADIST (Felsenstein,

1993). fastDNAml et PAUP* visent à estimer des phylogénies de vraisemblances maximales à partir de

l’insertion d’UEs combinée ici à des perturbations topologiques locales, de type NNIs. NJML est une

approche hybride couplant la reconstruction d’un arbre par NJ à des réarangements topologiques locaux
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- Une nouvelle approche pour l’amélioration itérative de la vraisemblance -

Algorithme 4: Estimation d’une phylogénie de vraisemblance maximale

1 Données : D, M

début
période = 4;
précision = 1E − 03;
λ = 0.75 ;

2 Calculer ∆M ;
Inférer T0 à partir de ∆M par BIONJ;

3 Calculer lnL(T0|D) et l’ensemble des vraisemblances conditionnelles (algorithmes 1 et 2);
4 Ajuster les paramètres libres du modèle à partir de T0 et M ;

T ′
c ← T0;

5 répéter
Tc ← T ′

c;
Calculer La, Lb, Lc, la, lb, lc et S pour chaque branche interne de Tc;
Classer les branches internes dans l’ordre décroissant des valeurs de S;
Calculer les valeurs de la pour les branches externes;
λ′ ← λ;
répéter

T ′
c ← Tc;

Mettre à jour l’ensemble des longueurs de branches de T ′
c;

Réaliser une proportion λ′ des modifications topologiques sur T ′
c;

Calculer lnL(T ′
c|D);

6 λ′ ← λ/2;

jusqu’à lnL(T ′
c|D) > lnL(Tc|D);

période ← période - 1;
si période = 0 alors

période = 4;
7 Ajuster les paramètres libres du modèle à partir de T ′

c;

jusqu’à lnL(T ′
c|D)− lnL(Tc|D) < précision;

retourner T ′

fin

guidés par le principe du maximum de vraisemblance. DNAPARS implémente l’algorithme standard pour

l’approche du maximum de parcimonie. Enfin, MrBayes permet d’estimer les probabilités a posteriori de

topologies d’arbres à partir d’une approche de type Monte Carlo (voir chapitre 3). Le logiciel MetaPIGA

(Lemmon et Milinkovitch, 2002), implémentant l’algorithme génétique décrit au chapitre 3, n’a pas pu

être testé sur ces données car la version actuelle du programme n’autorise pas l’analyse automatique

de plusieurs jeux de séquences consécutivement. Enfin, seuls les 1,000 premiers jeux de données ont été

analysés par PAUP* et MrBayes afin de limiter les temps de calculs à deux semaines.

La Figure 5.2 présente l’évolution des distances moyennes entre les topologies inférées, T̂ , et celles

des arbres vrais, Tv, en fonction de la divergence maximale entre séquences. Cette divergence correspond

simplement à la fréquence maximale de différences observées entre paires de séquences. Les résultats ob-

tenus corroborent les observations issues de précédentes simulations (Huelsenbeck et Hillis, 1993; Kuhner

et Felsenstein, 1994; Huelsenbeck, 1995; Rosenberg et Kumar, 2001; Ranwez et Gascuel, 2002). Ainsi,

deux tendances apparaissent clairement. (1) Lorsque les divergences entre séquences sont trop faibles,

les séquences n’offrent pas suffisamment d’informations pour estimer correctement les branches internes
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Fig. 5.2 – Fiabilité des topologies estimées par différentes approches. Ces courbes présentent
l’évolution de la distance topologique moyenne entre l’arbre vrai et les arbres estimés par diverses mé-
thodes. P : PHYML, F : fastDNAml, L : NJML, W : Weighbor, D : DNAPARS, N : NJ.

courtes. (2) Pour des divergences importantes, le phénomène de saturation brouille le signal phylogéné-

tique et inférer des topologies sans commettre d’erreurs est, là-encore, une tâche difficile.

La comparaison des différentes méthodes met en évidence la fiabilité supérieure, en moyenne, des

topologies estimées suivant le principe du maximum de vraisemblance. Notons cependant que l’efficacité

de NJML n’atteint pas celle de fastDNAml ou PHYML, notamment lorsque la divergence entre séquences

est importante. Les performances de ces deux dernières approches sont relativement proches. PHYML tend

néanmoins à proposer les topologies les plus fiables pour de fortes divergences entre séquences. L’analyse

des 1,000 premiers jeux de données confirme l’efficacité de notre approche : les distances topologiques

moyennes obtenues à partir de PAUP*, fastDNAml, MrBayes et PHYML sont égales à 0.086, 0.086, 0.081

et 0.081 respectivement. De plus, après optimisation des longueurs de branches, les vraisemblances des

phylogénies estimées par PHYML sont supérieures à celles des arbres vrais dans '95% des cas. Ceci

indique que l’algorithme proposé permet d’inférer des phylogénies très vraisemblables et une exploration
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plus intense de l’espace des topologies ne pourrait pas aboutir à une amélioration importante de la fiabilité

des topologies inférées par le principe du maximum de vraisemblance.

5.6 Temps de calculs et optimisation de la vraisemblance

Les temps de calculs des méthodes comparées ci-dessus, auxquelles s’ajoute MetaPIGA (Lemmon et

Milinkovitch, 2002), ont ensuite été mesurés à partir de 30 jeux de données simulées présentant 40 et 100

UEs. Les arbres et les séquences ont été générés suivant une procédure identique à celle utilisée précédem-

ment. 218 séquences homologues de génomes procaryotes, issues de la petite sous-unité ribosomique et

mesurant 4,182-pb ainsi que 500 séquences du gène rbcL de chloroplastes de plantes, mesurant 1,428-pb,

ont également été analysées.

Pour ces deux derniers jeux de données, fastDNAml et PAUP* ont été stoppés après dix jours de calculs

sur un ordinateur standard. Aussi, MrBayes a été volontairement suspendu après 1,000,000 générations

sans avoir atteint l’état stationnaire, tandis que les limitations d’espace mémoire inhérentes à NJML ne

permettent pas d’estimer des phylogénies pour des jeux de cette taille. Notons enfin que MetaPIGA et

MrBayes procèdent à partir d’arbres aléatoires. Cependant, l’utilisation d’arbres plus réalistes pour points

de départs (inférés par une méthode de distance par exemple) auraient sans doute permis d’accélérer les

calculs.

Le Tableau 5.1 présente les résultats obtenus. PHYML est nettement plus rapide que les autres pro-

grammes basés sur la vraisemblance. Cette différence est particulièrement marquée pour les arbres à 100

UEs : l’estimation par PHYML est obtenue au bout de 12 secondes en moyenne tandis que plus de 25

minutes sont nécessaires à fastDNAml. Les durées d’exécution de PHYML sont en fait plus proches, en

termes d’ordre de grandeur, de celles des méthodes de distances que de celles fondées sur la vraisemblance.

Pour le jeu de données réelles à 500 UEs, PHYML est même plus rapide que Weighbor, une méthode

pourtant basée sur l’analyse de distances évolutives. Ces performances s’expliquent certainement pas le

nombre restreint d’étapes de perturbation de la topologie (chiffres en gras dans le tableau) pour aboutir

à une estimation convergente.

Les vraisemblances des phylogénies estimées par ces différentes approches ont ensuite été comparées.

Pour ce faire, les longueurs de branches des arbres estimés à partir des jeux de données simulés ont

été ajustées par une même procédure d’optimisation (Newton-Raphson). Les méthodes ont été classées

pour chaque jeu de données en fonction des vraisemblances des phylogénies correspondantes et les rangs

moyens ont été calculés à partir des 30 classements obtenus. Pour les arbres à 40 UEs, les valeurs de ces

rangs moyens sont : 3.5, 3.4, 3.1, 2.0, 1.9 et 1.7 pour MetaPIGA, NJML, MrBayes, PAUP*, PHYML et

fastDNAml, respectivement. Pour 100 UEs : 4.8, 4.3, 3.9, 2.5, 2.1 et 2.0 pour MetaPIGA, NJML, MrBayes,

PAUP*, fastDNAml et PHYML, respectivement. Ces résultats montrent donc que la réduction des temps
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Simulations Données réelles
méthode 40 UEs 100 UEs 218 UEs 500 UEs

500-pb 500-pb 4,182-pb 1,428-pb

DNADIST + NJ/BIONJ 0.3s 2.3s 50s 2min19s
DNADIST + Weighbor 1.5s 22s 4min52s 58min40s

DNAPARS 0.5s 6s 4min4s 13min12s
PAUP* 3min21s 1h4min * *
MrBayes 2min6s 32min37s * *

fastDNAml 1min13s 26min31s * *
NJML 15s 6min4s * *

MetaPIGA 21s 3min27 4h45min 9h4min
PHYML 2.7s (6.4) 12s (8.3) 8min13s (15) 11min59s (13)

Tab. 5.1 – Temps de calculs. Ceux-ci ont été mesurés sur un PC 1.8 Ghz (1 Go RAM) sous Linux. Les
chiffres en gras désignent les nombres moyens d’étapes d’améliorations itératives de la vraisemblance par
PHYML

de calcul observée pour PHYML ne s’accompagne pas d’une diminution d’efficacité pour l’optimisation de

la vraisemblance. Des conclusions analogues sont obtenues à partir de l’analyse des deux jeux de données

réelles.

5.7 Conclusions

L’algorithme présenté dans ce chapitre est fondé sur des méthodes de calcul de la vraisemblance et

des mouvements topologiques locaux bien connus. L’originalité se situe ici dans la manière de combiner

ces éléments. Les réarangements par NNIs sont avantageux du point de vue de la rapidité de la mise à

jour de la vraisemblance, mais n’offrent pas un moyen très efficace pour explorer l’espace des topologies

lorsqu’ils sont appliqués sur les branches internes successivement. L’idée est donc de réaliser ces mouve-

ments simultanément, de manière à permettre le passage d’une topologie à une autre très distincte, en

une seule étape, tout en modifiant les longueurs de branches.

Appliquer ce type de perturbations revient à accepter des configurations locales non optimales, et se

rapproche donc, en ce sens, du principe fondamental des méthodes d’optimisation stochastique. En effet,

il est possible que, pour une branche interne donnée, une configuration alternative soit optimale lorsque le

reste de l’arbre est intact mais ne le soit plus lorsque les configurations topologiques sont modifiées autour

d’autres branches internes. Modifier malgré tout la topologie autour de la première branche revient donc

à accepter une configuration non optimale a posteriori. Cette dernière est alors corrigée à l’étape suivante

de l’algorithme. Une telle stratégie permet donc vraisemblablement d’éviter les minima locaux rencontrés

lors de l’application successive de plusieurs NNIs. De plus, réaliser simultanément plusieurs perturbations

locales de la topologie consiste à appliquer des pas de modifications de la phylogénie de tailles supérieurs

à ceux effectués dans le cadre d’une approche successive. Cet argument explique en grande partie la

- 101 -
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réduction des temps de calculs comparé aux méthodes d’améliorations itératives classiques.
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Les travaux présentés dans ce mémoire s’inscrivent dans le cadre de l’approche statistique en phylogénie

moléculaire. Comme nous l’avons vu au cours des trois premiers chapitres, cette discipline se situe à la

frontière entre la modélisation statistique et l’algorithmique. Ainsi, les modèles markoviens décrivant

l’évolution des séquences constituent autant d’hypothèses plus ou moins sophistiquées sur les mécanismes

de substitutions entre bases nucléiques ou acides aminés. Conformément à l’objectif de la statistique

inférentielle, cette approche ne prétend pas décider de la véracité de tel ou tel modèle, mais permet

plutôt de rejeter ceux correspondant à des hypothèses erronées. Les algorithmes de construction d’arbres

interviennent en aval de l’établissement des modèles de substitutions. Le principe général de ces méthodes

repose sur l’optimisation d’un critère statistique (les moindres carrés, la vraisemblance, etc.) à travers

l’ajustement de la topologie et des longueurs de branches de l’arbre, ainsi que certains paramètres du

modèle de substitution.

L’établissement de modèles de substitution réalistes et d’algorithmes de construction d’arbres efficaces

vise principalement à améliorer la fiabilité des topologies des phylogénies estimées. Pour ce faire, il est

nécessaire de (1) paramétrer de manière adéquate le modèle de substitution, (2) choisir un critère pertinent

pour l’évaluation des phylogénies, et enfin, (3) disposer d’algorithmes efficaces pour l’exploration de

l’espace des topologies. Nos travaux ont porté sur le premier et le troisième point. Ainsi, la première partie

de notre contribution concerne l’estimation de la valeur d’un paramètre libre du modèle de substitution,

modélisant la variabilité des vitesses entre sites des séquences homologues alignées. La seconde partie

porte sur une méthode d’exploration de l’espace des topologies fondée sur un algorithme d’amélioration

itérative de la vraisemblance d’une phylogénie.

La modélisation de la variabilité des vitesses entre sites à partir d’une loi gamma a permi de confir-

mer l’importance de ce phénomène au sein des séquences nucléiques. Cependant, aucune étude n’a été

entreprise afin de caractériser précisément le lien entre l’estimation du paramètre de forme de cette distri-

bution, mesurant l’intensité de l’hétérogénéité des vitesses, et la fiabilité des topologies d’arbres inférés.

Ainsi, notre approche, basée sur des simulations, décrit les relations entre la probabilité de recouvrir

la topologie correcte d’un arbre phylogénétique à partir de distances évolutives, la valeur du paramètre

de forme de la loi gamma, et l’écart à l’horloge moléculaire. Les résultats obtenus montrent que plus

les vitesses d’évolution sont homogènes entre lignées (hypothèse de l’horloge moléculaire), plus la valeur

optimale du paramètre est supérieure à la valeur sous-jacente au jeu de données analysé. Ainsi, lorsque

l’écart à l’horloge moléculaire est faible ou modéré, les modèles ignorant la variabilité de vitesses entre

sites, pourtant présente au sein des données, autorisent des inférences de topologies plus fiables que celles

- 103 -



- Conclusion et perspectives -

obtenues à partir du modèle correct. Ceci s’explique en partie par des arguments théoriques simples,

démontrant la robustesse des méthodes de distances vis à vis de la valeur du paramètre de forme de la loi

gamma. À partir de ce constat, nous proposons une méthode d’estimation permettant d’approximer la

valeur optimale du paramètre. Les résultats obtenus sont satisfaisants puisque l’utilisation de cette valeur

pour calculer les distances évolutives conduit à une précision topologique généralement supérieure à celle

obtenue à partir de la vraie valeur (inconnue) du paramètre.

Les perspectives liées à ce travail sont de plusieurs ordres. Le plus important à nos yeux serait d’ana-

lyser le lien entre les valeurs du paramètre de la loi gamma minimisant la probabilité d’erreur dans l’es-

timation de la topologie, et le support des données accordé aux différentes branches internes de l’arbre.

En effet, il est attendu que l’application de valeurs du paramètre conduisant à sous-estimer les distances

évolutives, et donc leurs variances, aboutisse à une sur-estimation de la fiabilité de branches erronées.

Caractériser précisément ce phénomène semble donc indispensable. Il serait aussi souhaitable de définir

précisément les contraintes engendrées par l’écart à l’horloge moléculaire sur l’estimation des paramètres

du modèle. Dans le cadre des méthodes de distances, lorsque l’horloge moléculaire est respectée, des es-

timateurs biaisés, de variances inférieures aux estimateurs non-biaisés, sont préférables pour l’inférence

topologique. L’idée serait donc de définir un «rayon de sécurité» autour des distances estimées en fonction

de l’écart de ces dernières à des distances ultramétriques. En 1997, Atteson a défini un tel rayon dans

le cadre de l’inférence d’arbres par NJ et sans faire référence aux contraintes liées à l’écart à l’horloge.

Il pourrait être intéressant d’entreprendre des travaux similaires en intégrant ce dernier paramètre. Un

autre développement possible serait d’analyser les effets de la sous-estimation de paramètres du modèle

de substitution sur l’inférence d’arbres au sens du maximum de vraisemblance. Des résultats préliminaires

montrent des tendances similaires à celles observées à partir de méthodes de distances. Si cela est confirmé,

il se peut alors que les développements théoriques évoqués ci-dessus doivent s’appliquer dans un cadre

plus général que celui de l’inférence d’arbre à partir de distances évolutives. Enfin, il serait intéressant

d’appliquer notre approche à l’estimation d’autres paramètres libres du modèle de substitution, tels que

le ratio transition/transversion par exemple. Cependant, ce dernier paramètre a généralement un impact

moins important sur la phylogénie que celui mesurant l’hétérogénéité des vitesses d’évolution entre sites.

Il est donc peu probable que les améliorations des inférences de topologies soient aussi significatives que

celles observées ici.

L’estimation de topologies d’arbres suivant le principe du maximum de vraisemblance est parmi les

plus performantes en termes de fiabilité. Malheureusement, cette approche est pénalisée par des temps de

calculs rédhibitoires, n’autorisant généralement pas l’analyse de jeux de données de plus d’une centaine

de séquences. Nous proposons ici un nouvel algorithme d’améliorations itératives de la vraisemblance

offrant des performances satisfaisantes à plusieurs niveaux. En effet, les résultats obtenus montrent que

(1) la fiabilité des topologies inférées est similaire, voir supérieure, à celle des arbres obtenus à partir des

méthodes actuelles les plus efficaces de ce point de vue, (2) les vraisemblances des phylogénies inférées par
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notre approche sont au moins similaires à celles issues des approches classiques, (3) les temps de calculs

sont de l’ordre de grandeur de ceux des méthodes de distances.

Les perspectives sont, là-encore, nombreuses. Ainsi, les valeurs de bootstrap non paramétrique calculées

dans le cadre du maximum de vraisemblance sont souvent issues d’approximations (voir Hasegawa et

Kishino, 1994, par exemple). Bien que ces dernières soient relativement précises, appliquer le principe

original est clairement plus satisfaisant d’un point de vue théorique. Cependant, les temps de calculs

prohibitifs limitent fortement l’application de cette approche en pratique. Or, pour des jeux de données

de tailles modérées (<50 UEs), notre méthode autorise le calcul des fréquences de bootstrap pour des

durées d’exécution raisonnables. Une autre issue à ce sujet serait de comparer les probabilités de bootstraps

estimées par l’approche exacte aux probabilités a posteriori de clades. Cette analyse permettrait peut-être

d’éclairer d’un jour nouveau la polémique récente concernant la surestimation de la fiabilité des branches

mesurée par une approche bayesienne, comparé aux résultats obtenus à partir des fréquences de bootstrap

approximées (Suzuki et al., 2002; Douady et al., 2003). Dans la version actuelle de notre algorithme, la

valeur du facteur λ, déterminant le nombre de modifications topologiques locales à effectuer, est fixée a

priori. Ajuster ce paramètre lors du processus de construction mériterait d’être considéré attentivement.

Par exemple, dans les premières étapes de la construction, il pourrait être avantageux d’accepter, avec une

certaine probabilité, certaines perturbations topologiques autour de branches n’indiquant pas qu’une des

deux configurations alternatives présente une vraisemblance supérieure à l’originale. Dans cette situation

λ > 1. Dans les dernières étapes de l’estimation, seuls les changements sur les branches internes indiquant

une configuration alternative de vraisemblance supérieure sont acceptés (λ < 1). λ joue ainsi un rôle

analogue à celui de la température dans un algorithme de recuit simulé. Un première implémentation de

cette approche offre des résultats très encourageant du point de vue de l’optimisation de la vraisemblance.

Cependant, la perspective la plus intéressante dans l’immédiat est sans nul doute d’ordre biologique.

Elle concerne en effet l’application du principe du maximum de vraisemblance à l’analyse de jeux de don-

nées classiques, tels que la phylogénie des plantes à fleurs ou l’estimation d’une phylogénie «universelle»,

pour lesquels sont disponibles un très grand nombre de séquences orthologues. Bien qu’ajouter des sé-

quences ne soit pas nécessairement un gage d’accroissement de la fiabilité des topologies estimées, il

est souhaitable de pouvoir construire de telles phylogénies, simplement pour les comparer à celles déjà

proposées par d’autres approches, souvent moins fiables. Outre l’augmentation du volume des données

analysables, l’utilisation de modèles pertinents mais coûteux en termes de nombre de calculs à effectuer

(les modèles de substitutions entre codons, par exemple) est envisageable pour l’analyse de jeux de données

de taille standard. Appliquer de tels modèles est souhaitable non seulement pour la fiabilité à accorder aux

histoires évolutives estimées, mais aussi pour définir de plus en plus précisément les contraintes évolutives

agissant à différentes échelles sur les séquences génétiques.
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Notations
UE : unité évolutive
n : nombre d’UEs
D : données
A : alphabet des états pris par les caractères étudiés

N : nombre de sites
Np : nombre de sites distincts (patterns)

Tv : topologie de la vraie phylogénie
Tv : vraie phylogénie
T : topologie d’une phylogénie quelconque
T : phylogénie quelconque

T̂ : topologie de la phylogénie estimée

T̂ : phylogénie estimée
l : longueur d’une branche quelconque
luv : longueur de la branches joignant les noeuds u et v

∆ : matrice des distances estimées
∆ab : distance estimée entre les UEs a et b

∆
bT : matrice des distances dans la phylogénie estimée

∆
bT
ab : distance entre les UEs a et b dans l’arbre estimé

d : matrice des vraies distances
dab : distance vraie séparant a et b

Pxy(t) : probabilité d’observer l’état y à l’instant t sachant que x était observé à l’instant 0
L : vraisemblance de la phylogénie
Ls : vraisemblance de la phylogénie au site s
lnL : logarithme de la vraisemblance de la phylogénie
lnLs : logarithme de la vraisembblance de la phylogénie au site s

a : valeur du paramètre de forme de la loi gamma
α : valeur estimée du paramètre de forme
αopt : valeur optimale du paramètre de forme (cf. chapitre 4)
α∗ : valeur efficace du paramètre de forme (cf. chapitre 4)

RF : distance topologique de Robinson et Foulds (1979)

πX : fréquence stationaire de l’état X
fX : fréquence observée de l’état X
Π : vecteur des fréquences stationaires

Π̂ : vecteur des fréquences observées
R : matrice des taux de substitutions instantanés
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- Annexe A -

Efficient Biased Estimation of Evolutionary Distances When Substitution Rates Vary

Across Sites

Stéphane Guindon and Olivier Gascuel

Mol. Biol. Evol. 19(4) : 534-543. 2002
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A simple, fast and accurate algorithm to estimate large phylogenies by maximum

likelihood

Stéphane Guindon and Olivier Gascuel

Syst. Biol. accepté
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